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RESUMO

O gerenciamento do fluxo de caixa tatico ¢ fundamental na gestdo financeira de uma empresa
ou organizacdo. Varios modelos matematicos para planejar o fluxo de caixa foram propostos
nas ultimas décadas. Na sua maioria, os modelos sdo deterministicos e, inicialmente, tratados
como uma extensao da férmula do lote economico de compra. Esta tese aborda o problema da
gestdo do caixa sob a oOtica de modelos de otimizagdo presentes na literatura da Pesquisa
Operacional. O objetivo ¢ estudar, desenvolver e aplicar formulag¢des baseadas em programagao
matematica e fluxos em rede, considerando incertezas nos parametros, para apoiar as decisoes
envolvidas no gerenciamento do fluxo de caixa. Um estudo de caso ¢ desenvolvido numa
empresa tipica do setor de material escolar, para analisar a adequacdo e o potencial das
abordagens propostas em empresas deste setor. Para tal, sdo utilizados métodos de otimizacao
robusta e programacao estocastica para tratar as incertezas nos parametros do problema de
maximizagdo dos recursos financeiros disponiveis no final de um horizonte de planejamento
multi-periodo e finito do caixa da empresa. As abordagens propostas sdo baseadas num modelo
deterministico, que utiliza uma rede de fluxos para maximizar o retorno do caixa no final do
periodo considerado. Para o tratamento das incertezas presentes nos parametros que definem os
fluxos de recursos no tempo, sao utilizadas a abordagem de otimizagdo robusta de analise de
pior caso intervalar e a abordagem de programagao estocéstica de dois estagios com recurso
neutra ao risco ¢ de aversdo ao risco — minimax com arrependimento e valor em risco
condicional. Nao foram encontrados outros estudos na literatura seguindo esta linha de
pesquisa. Conforme mostrado nesta tese, as abordagens propostas podem gerar resultados
promissores para a gestdo do fluxo de caixa de empresas de material escolar e outros, com
contribuigdes significativas nas tomadas de decisdes de um gestor financeiro, principalmente

quanto ao tratamento das incertezas nos parametros do fluxo de caixa.

Palavras-chaves: Fluxo de caixa, modelo de fluxos em rede, otimizacao robusta, otimizac¢ao

estocastica, programagao inteira mista.



ABSTRACT

The tactical management of cash flow is critical in financial management of a company or
organization. Several mathematical models for planning cash flow have been proposed in recent
decades. Most of the models are deterministic and initially treated as an extension of the
economic order quantity. This thesis addresses the cash management problem from the
perspective of optimization models present in the Operations Research literature. The aim is to
study, develop and apply formulations based on mathematical programming and network flows,
considering uncertainties in parameters, to support the decisions involved in managing the cash
flow. A case study was developed in a typical company of the stationery sector to analyze the
suitability and potential of the proposed approaches for companies of this sector. For that, this
thesis implement robust optimization and stochastic programming to address the parameters
uncertainties in the problem of maximizing the available financial resources at the end of a
multi-period and finite planning horizon of the company's cash flow. The proposed approaches
are based on a deterministic model which uses a network flow to maximize the cash flow return
at the end of the period. For the treatment of uncertainties in the parameters that define the flow
of financial resources in time are used the robust optimization approach of worst case interval
and the stochastic programming approach — risk neutral, minimax with regret and conditional
value-at-risk. There were no other studies in the literature following this line of research. As
shown in this thesis the proposed approaches can generated promising results for the
management of cash flow in companies of the stationery sector and others, with significant
contributions in financial decision-making department, particularly for the treatment of

uncertainties in the parameters of the cash flow.

Keywords: Cash Flow, network flows model, robust optimization, robust stochastic

optimization, mixed integer programming.
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1. INTRODUCAO

Na gestao financeira, o planejamento tatico do fluxo de caixa ¢ fundamental em uma
empresa para se maximizar os recursos disponiveis e minimizar as despesas financeiras
decorrentes das necessidades de recursos de terceiros, quando necessario. As empresas dedicam
particular atencao para os superavits e déficits de caixa, pois podem aplicar os recursos em
titulos negociaveis, ou entdo obter financiamentos em caso de déficit de caixa (GITMAN,
1997). Além disso, o orcamento de caixa permite ao administrador financeiro uma visao dos
momentos de superavit ou déficit de recursos financeiros ao longo de um determinado periodo

de tempo.

O principal objetivo desta tese ¢ propor formulacdes matematicas baseadas em
programacao linear inteira mista, otimiza¢ao robusta e programacdo estocastica, para apoiar
decisdes na gestdo do caixa de empresas de material escolar em um ambiente com incerteza nos
parametros que definem esse fluxo. O trabalho foi motivado por um caso estudado em uma
tipica empresa deste setor. Analisa-se € compara-se os resultados obtidos entre um modelo
deterministico proposto e modelos de otimizagdo robusta e programagao estocastica propostos
para subsidiar o tomador de decisdo em relagdo ao trade-off entre risco e retorno de caixa. Os
resultados desta tese auxiliam na tomada de decisao financeira de alocagdo de caixa entre
alternativas de aplicacdo e captagdo de recursos financeiros de empresas do setor de material
escolar, ja que o ambiente econdmico altamente instdvel gera a necessidade de abordagens de
otimizagdo em condigdes de incerteza na otimizagdo do fluxo de caixa tatico de uma
companhia. Acredita-se que essas abordagens também podem ser Uteis para empresas de outros

setores econdmicos com problemas de caixa similares.

As abordagens que consideram as incertezas nos parametros do fluxo de caixa podem
indicar decisdes de destinacdo e captagdo de recursos financeiros que as abordagens
deterministicas nem sempre sdo capazes de prescrever, ja que a maioria dessas abordagens
utilizam parametros estaticos na definicao do fluxo de caixa tatico e que podem gerar distor¢des
relevantes nas tomadas de decisdes financeiras. E nessas condi¢des de incerteza que a
motivagdo do trabalho estd principalmente inserida, procurando responder como os gestores
financeiros projetam seus fluxos de caixa, buscando maximizar seus recursos monetarios
incertos num determinado horizonte de planejamento multi-periodo e finito. Para se projetar
adequadamente o fluxo de caixa de uma organizagao, ¢ essencial mapear todas as variaveis que

influenciam as entradas e saidas de recursos. A principal fonte de entrada de caixa de uma



organizagdo ¢ a receita de vendas, sejam elas no mercado interno ou externo. A previsao de

vendas de uma empresa geralmente ¢ fornecida pelo departamento de marketing.

Receber da area de marketing as previsoes desses faturamentos adequadamente ¢
essencial para a gestdo financeira do caixa. Porém, o comportamento das vendas ndo ¢
deterministico e, dependendo das incertezas inerentes, faz-se necessaria uma analise estocastica
desse comportamento para uma previsao com maior efetividade. Esse comportamento
estocastico ¢ verificado, também, nas vendas para o mercado externo, que apresentam um
importante componente de risco, que ¢ a variabilidade da taxa de cadmbio. Esta variabilidade
pode provocar perdas financeiras relevantes para uma empresa do setor de material escolar, ja
que mais da metade do faturamento destas empresas pode ser proveniente de exportagdes € 0
dolar ¢ a moeda de referéncia para essas vendas. Para ilustrar essa variabilidade da taxa de
cambio, observe a volatilidade historica (desvio padrao historico da taxa de cambio R$/USS -
reais por dolar americano) para a taxa de cambio na Figura 1.1. A Figura 1.1 mostra que desde
2008 a volatilidade da taxa de cambio no Brasil estd acima de 10%, com exce¢ao do periodo de

setembro de 2012 a abril de 2013.

Figura 1.1 Volatilidade da taxa de cambio R$/US$ (Fonte: BM&FBovespa -

www.bmfbovespa.com.br).
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Para ilustrar a dificuldade em se trabalhar num ambiente com alta volatilidade da taxa
de cambio R$/US$, considere o boletim Focus do Banco Central do Brasil

(http://www.bcb.gov.br/?FOCUSRELMERC). Em 2 de janeiro de 2013, esse relatorio, que
2



retne a previsao para varios indicadores econdmicos, incluindo a taxa de cambio, de mais de
100 instituigdes financeiras brasileiras, apontava a previsao para essa taxa de cambio conforme

a Tabela 1.1.

Tabela 1.1 Previsio da taxa de cambio R$/USS.

Data da Previsdo Més/Ano R$/USS

abr/13 2,07
mai/l3 2,07
jun/13 2,08
jul/13 2,07
ago/13 2,07

on

= set/13 2,07

Q

5 out/13 2,08

(a\]

< nov/13 2,08
dez/13 2,08
jan/14 2,08
fev/14 2,08
mar/14 2,08

Fonte: Banco Central do Brasil (2013)

Entretanto, com o decorrer do tempo, outras previsdes foram sendo realizadas e a Figura
1.2 apresenta o quanto as proje¢des variaram no decorrer do ano de 2013 para a data de 31 de
marco de 2014. Note que em 02 de janeiro de 2013, a previsao média para a taxa de cambio
R$/USS para 31 de margo de 2014 era de 2,08. Ja em 02 de setembro de 2013, essa previsao
passou para R$/USS 2,37, aproximadamente, o que equivale a 13,94% de aumento em relagao
a cotacdo prevista em 02 de janeiro de 2013. Portanto, nestas condi¢des, nem mesmo grandes
especialistas em projecdes econdmicas conseguem prever com acuracia a taxa de cambio para
uma determinada data. Como a taxa de cambio sofre a influéncia de intimeras variaveis, os
modelos de previsdes das taxas de cambio ainda estdo em evolucio e podem gerar distor¢des

significativas nos dados previstos.



Figura 1.2. Previsdo da taxa de cambio R$/US$ para 31 de marco de 2014 realizadas em

diferentes datas anteriores (Fonte: Banco Central do Brasil).
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Uma outra fonte de incerteza importante nos recebimentos de recursos financeiros sao
os erros de previsao da demanda dos clientes internos e externos. As projegoes de vendas podem
ser efetuadas de duas formas basicas (GITMAN, 1997). A primeira delas ¢ a previsao externa,
que se baseia nas relagdes observadas entre as vendas da empresa e alguns indicadores
econdmicos, como o PIB e a renda pessoal disponivel. Essa abordagem pode ser utilizada ja
que a atividade econdmica nacional esta intrinsicamente relacionada as vendas futuras das
companhias. A segunda forma de se fazer previsoes de vendas baseia-se nas previsdes internas,
que sdo elaboradas, principalmente, pelas estimativas dos vendedores quanto ao desejo de seus
clientes de efetivarem as compras para o periodo de analise considerado. Os gerentes de vendas
consolidam as informag¢des dos vendedores com suas habilidades e conhecimentos em relagao
ao negodcio e projetam as vendas futuras. Porém, os desvios entre o que foi previsto e o que vai
se efetivar nos periodos futuros podem provocar distor¢des importantes nas entradas de caixa

previstas, baseadas nessas projecdes de demanda.

Com a projecao das vendas, ¢ possivel estabelecer as condigcdes e previsdes das
necessidades de compras de matérias-primas, previsao de desembolsos com impostos, pessoal,
marketing, investimentos (compra de equipamentos, ampliacdo da planta industrial, entre
outros) e necessidades de recursos de terceiros, caso as receitas de vendas ndo sejam suficientes
para gerar saldo superavitario durante o periodo analisado. Nesse sentido, apds a previsao das

entradas e saidas de caixa, ¢ possivel obter o fluxo liquido de caixa (GITMAN, 1997).
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Somando-se o saldo inicial de caixa com o fluxo liquido de caixa, obtém-se o saldo final de
caixa, que pode ser um excedente ou uma falta de recursos monetarios. Apos a obtencao do
fluxo liquido de caixa, inicia-se o processo de tomada de decisdo quanto as aplicagdes ou

captacdes de recursos financeiros.

Nessa tese, primeiramente foi desenvolvido um modelo basico deterministico para a
gestdo do caixa. Esse modelo bésico, deterministico ¢ uma extensao da formulagao de fluxos
em redes desenvolvida inicialmente por Golden et al. (1979) e melhorada por outros autores
como, Pacheco e Morabito (2011). Nessa extensdo sdo considerados os empréstimos bancarios
e a inser¢ao de um conjunto de arcos que representam uma aplicacdo financeira em titulos
negociaveis com dois ou mais periodos de caréncia. Esta caracteristica ¢ um avanco em relagao
aos modelos descritos da literatura que tratam o problema do gerenciamento do fluxo de caixa
de uma empresa. O modelo deterministico tem uma aplica¢do pratica importante quando as
incertezas dos parametros do modelo ndo existem ou nao sao significantes como, por exemplo,
no estudo realizado por Pacheco e Morabito (2011). No caso de situagdes com incertezas
relevantes nos pardmetros do problema, como o comportamento da taxa de cdmbio, o modelo
deterministico pode ndo ser uma boa alternativa para gerar uma solucdo adequada ao problema

apresentado.

Para analisar o problema de otimizacao do fluxo de caixa em condig¢des de incerteza, a
otimizacdo robusta e a programacao estocéstica podem ser alternativas melhores. Os modelos
de otimizagdo robusta e programacao estocastica propostos nesta tese para tratar as incertezas
nos parametros do problema utilizam a fundamentagdo tedrica desenvolvida por Bertsimas e
Sim (2004), Mulvey et al. (1995) e Rockafellar e Uryasev (2000, 2002). A ideia central da tese
¢ contribuir nos desenvolvimentos e no potencial das analises tanto de modelos deterministicos,
quanto de modelos de otimizacao robusta e estocdstica, na tarefa fundamental de estabelecer
um or¢amento de caixa para as organizagdes e facilitar sobremaneira a tomada de decisdes

financeiras, com foco em empresas do setor de material escolar e sob condigdes de incerteza.

Nao foram encontrados outros estudos na literatura seguindo esta linha de pesquisa. Nos
modelos de otimizagdo robusta abordados nessa tese para o problema de fluxo de caixa da
empresa do setor de material escolar, a garantia de factibilidade ¢ obtida por uma analise de
pior caso intervalar, minimax. Esta abordagem incorpora a incerteza nos parametros em um
modelo de minimiza¢do do maximo desvio da variavel aleatéria (BERTSIMAS ¢ SIM, 2003).

Os modelos de programagdo estocastica nesta tese consideram, além da classica abordagem de



programacao estocdstica de dois estagios com recurso, neutra em relacao ao risco, também
abordagens de programacgao estocastica de dois estagios com recurso de aversao ao risco tais
como: 1) minimax com arrependimento (Kouvelis € Yu, 1997); e ii) uma abordagem na qual o
componente de risco considera a modelagem proposta por Rockafellar e Uryasev (2000), na
qual os autores propdem minimizar o valor em risco condicional (CVaR — conditional value-at
risk). A técnica utilizada pelos autores calcula o valor em risco (VaR — value-at-risk) e,
simultaneamente, minimiza o CVaR. De acordo com os autores, essa abordagem pode ser
utilizada em varios segmentos do setor financeiro, inclusive em companhias do setor ndo-
financeiro para avaliagdes financeiras que envolvem risco.

A metodologia empregada nesta tese envolve em parte pesquisa axiomatica quantitativa
normativa; ¢ axiomatica ja que ¢ orientada a modelos de problemas idealizados e ¢ normativa
porque também ¢ baseada em modelos que prescrevem uma decisdo para o problema
(MORABITO e PUREZA, 2012). Nesse tipo de pesquisa, novos modelos de otimizagao ou
variacoes de modelos existentes podem ser propostos para um problema idealizado, como ¢ o
caso dos modelos de fluxo de caixa aqui propostos. Também tem caracteristicas da pesquisa
empirica quantitativa, j& que existe a preocupacao de assegurar uma unido entre as observagoes
e agoes da realidade e os modelos elaborados nessa realidade. Essa tese tem forte apelo de
aplicagdo pratica de técnicas de pesquisa operacional, ja que tem foco no desenvolvimento e
aplicacdo de modelos para testa-los em processos reais, que ¢ uma caracteristica da pesquisa

empirica quantitativa.

Os passos metodologicos utilizados nessa tese seguem o procedimento padrao utilizado
em estudos de pesquisa operacional (Arenales ef al., 2007): (i) definigdo do problema: escopo
do problema em estudo, as decisdes e os objetivos envolvidos € o modelo conceitual do
problema; (ii) a constru¢do do modelo: desenvolver um modelo matematico do problema
através de relagdes matematicas; (iii) solugdo do modelo: métodos de solugdo e algoritmos sdao
utilizados para resolver o modelo, com utilizagdo de softwares e hardwares computacionais;
(iv) validagdo do modelo: verificar se 0 modelo proposto representa de forma apropriada o
comportamento do sistema real; e (v) implementacao da solugdo: testar e implementar a solu¢ao
na pratica da empresa ou organizagao, traduzindo os resultados do modelo em conclusdes ou

decisQes.

Este texto estd estruturado em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta a revisdo da
literatura relacionada aos modelos deterministicos, as fontes de incertezas do problema e os

modelos de otimizagdo sob incerteza. No Capitulo 3, ¢ desenvolvido um modelo deterministico
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linear inteiro misto para o problema de gestao do caixa de empresas do setor de material escolar
e aplica-se 0 modelo para tratar situagcdes com dados reais em um estudo de caso de uma
empresa tipica desse setor. Nesse capitulo também sdo apresentados os resultados
computacionais e as andlises desses resultados. No Capitulo 4, desenvolve-se um modelo
equivalente robusto, baseado na abordagem de otimizac¢ao robusta de pior caso intervalar
desenvolvida por Bertsimas e Sim (2004), para o problema de gestdao de caixa de empresas do
setor de material escolar. Os resultados computacionais e analises dos impactos das incertezas
nos parametros do modelo equivalente robusto também sdo apresentadas e avaliadas nesse
capitulo. No Capitulo 5, desenvolve-se as modelagens de programacao estocastica neutra ao
risco e de aversdo ao risco e sao apresentados e analisados os resultados dessas abordagens para
o problema do fluxo de caixa. Nesse capitulo, também ¢ apresentada uma abordagem de
programagdo estocastica com horizonte rolante para o problema do fluxo de caixa, como
alternativa aos modelos de dois estagios com recurso, para aproximar uma situagdo
mutiestagios com recurso. O Capitulo 6 apresenta as conclusoes e consideragdes finais sobre o

trabalho desenvolvido, incluindo discussdes de perspectivas de pesquisas futuras.



2. REVISAO DA LITERATURA

O gerenciamento do caixa lida com o uso eficiente dos ativos liquidos de uma
companhia e foi uma das primeiras areas de aplica¢do da programacao matematica e da pesquisa
operacional (MULVEY, 1994). Existe uma ampla literatura sobre técnicas de pesquisa
operacional aplicadas a problemas relacionados a engenharia financeira. Alguns desses
trabalhos podem ser encontrados em Ashford, Berry e Dyson (1988), Mulvey e Vladimirou
(1992), Steuer e Na (2003), Geunes e Pardalos (2003), Gupta e Dutta (2011) e Pacheco e
Morabito (2011). No gerenciamento do caixa, além de lidar com os problemas de obtengdo de
fontes de recursos financeiros, faz-se necessario definir as regras para o controle do nivel do
saldo de caixa e a administragdo de um conjunto de fatores que estdo estruturados no tempo
(BRIGHAM e HOUSTON, 2004; GITMAN, 1997; SETHI e THOMPSON, 1970; VAN
HORNE, 1995; WELSCH, HILTON e GORDON, 1988).

Ao otimizar os processos financeiros, as semelhangas com o fluxo em redes ¢ natural
devido aos seus sistemas de fluxos de caixa serem inter-relacionados e possuirem parametros e
variaveis com relagdes complexas e numerosas (CRUM , KLINGMAN e TRAVIS, 1979;
GEUNES e PARDALOS, 2003; CRUM e NYE, 1981). Em particular, os modelos de gestao de
fluxo de caixa podem ser formulados como modelos de fluxo em redes generalizadas, em que
os fluxos em arcos da rede podem ter ganhos ou perdas, como em algumas redes de gasodutos
que perdem fluxo devido a vazamento, ou algumas redes de manufatura que ganham fluxo
devido a determinadas reagdes quimicas (GOLDEN et al., 1979; SRINIVASAN e KIM, 1986;
CRUM et al., 1979; MCBRIDE e O'LEARY, 1997).

Uma melhor capacidade de gerenciar os recursos de caixa promove, entre outros
beneficios para a empresa, menor necessidade de financiamento dos investimentos, o que, por
sua vez, reduz os custos financeiros de dar suporte a operacdo. Uma ferramenta flexivel e eficaz
para a gestao do fluxo de caixa, capaz de lidar com os problemas enfrentados pelos gestores
financeiros nas tomadas de decisdes, proporciona uma melhoria no processo de otimizacao da
gestdo dos recursos financeiros de uma organizagdo. Na proxima secdo ¢ apresentada uma
revisdo da literatura relacionada aos modelos deterministicos de pesquisa operacional para

gerenciamento do fluxo de caixa.



2.1 Modelos de gestao do fluxo de caixa

Segundo Souza e Barros (2000), existem diversas tentativas de se criar um modelo
matematico que seja capaz de equilibrar o caixa de uma empresa, minimizar o custo de sua
gestdo ou, entdo, maximizar o valor de uma empresa. Os mesmos autores salientam que os
modelos mais comumente encontrados tratam o caixa com um estoque e, por essa analogia,
criam condigdes para a otimizacao do trade-off entre os custos de se manter caixa adicional e

os relacionados a sua falta.

Baumol (1952) elaborou um modelo para o gerenciamento de caixa, no qual o tomador
de decisdo tinha duas alternativas para o dinheiro de uma companhia: investir os recursos em
titulos negociaveis ou deixar o dinheiro parado em conta bancéaria sem remuneragdo, pronto
para fazer frente aos desembolsos necessarios para a condu¢do dos negocios de uma companhia.
Esses desembolsos acontecem de uma forma linear em unidades monetdrias por periodo. As
entradas de caixa ocorrem uma vez a cada periodo determinado. Ou seja, o tratamento que esse
modelo atribui ao fluxo de dinheiro na companhia ¢ exatamente aquele que se atribui quando
da gestdo dos estoques fisicos de uma empresa. Como os fluxos entre os titulos negociaveis e
o caixa podem ocorrer a qualquer tempo, porém com custos relacionados a essas transagoes,
quanto maior o numero de transagdes, maior o custo total dessas transacdes. Entretanto, existe
outro custo associado a esse problema, que ¢ o custo de oportunidade de ndo se aplicar os
recursos em titulos negociaveis, desperdicando, dessa forma, a remuneragdo que esses titulos

proporcionam aos seus detentores.

Beranek (1963) e Scherr (1989) tratam o problema de fluxo de caixa considerando as
entradas de caixa constantes e os pagamentos ocorrendo de forma concentrada em determinados
periodos de tempo. O tratamento dado a esses modelos também utiliza a metodologia utilizada
por Baumol (1952). Outros modelos que utilizam esse tipo de metodologia podem ser

encontrados em Tobin (1956), Calman (1968) e Robicheck et al. (1965).

Os modelos de otimizagao para gestao do caixa podem ser divididos em duas grandes
classes, segundo aprevisibilidade dos elementos que constituem a gestdo do caixa (ASHFORD
et al.,1988). Se os pardmetros envolvidos no processo de gestdo do caixa podem ser bem
estimados/determinados, os modelos sdo chamados de deterministicos. Por outro lado, se a
incerteza ¢ grande em relagdo as variaveis de decisdo da gestdo do caixa, com parametros
assumindo valores aleatdrios, esses modelos de otimizacdo sdo estocasticos (probabilisticos).

Nas proximas se¢des sdo apresentados os principais modelos deterministicos e estocasticos
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encontrados na revisao bibliografica dessa tese e utilizados em pesquisa operacional, inclusive

modelos aplicados na gestao financeira.

2.2 Modelos Deterministicos
2.2.1 Abordagem de programacao linear ao financiamento de curto prazo

Robichek et al. (1965) desenvolveram um modelo para a tomada de decisdes de
financiamento de curto prazo por meio da programacao linear, abordando o fato de quanto e de
quando obter recursos de um grupo de fontes de terceiros. Os autores desse modelo entendem
que o objetivo basico do gestor da tesouraria de uma empresa ¢ garantir recursos financeiros
necessarios a condugdo da estratégia de uma empresa de acordo com o or¢amento de caixa. O
gestor financeiro almeja atingir esse objetivo com um custo minimo para a empresa (SETHI e
THOMPSON, 1970), dadas as restrigdes dentro das quais ele tem de operar (ROBICHEK et
al., 1965). O primeiro passo desse modelo consiste na preparagao do orgamento de caixa para
cada periodo futuro. O objetivo desse orgamento € prever um déficit ou um superavit acumulado

de caixa.

Para esse modelo, um saldo minimo de caixa ¢ especificado para todos os periodos. A
partir dessa restricdo, o gestor do caixa dispde de um niimero de alternativas pelas quais o déficit
acumulado de caixa pode ser financiado, ou o superavit de caixa pode ser investido no mercado
financeiro. Essas alternativas necessitam ser avaliadas em suas caracteristicas de custo e
restrigdes intrinsecas a op¢do escolhida. As fontes de recursos de terceiros selecionadas pelos
autores consistiram em: empréstimos amparados em uma linha de crédito, financiamento com
recebiveis ou duplicatas, alongamento das contas a pagar ou prorrogacao de pagamento para

fornecedores ou, ainda, com empréstimo bancario.

A funcdo objetivo do problema de programacdo linear indica como obter os fundos
necessarios indicados pelo orgamento de caixa ao custo minimo total e esté sujeita as restrigoes
impostas pelas alternativas de financiamento. Os autores decidiram incorporar ao modelo
fatores qualitativos derivados das alternativas de financiamento que carregam um custo nao
financeiro, que ¢ a perda de confianga por parte dos credores no atraso dos pagamentos e as
restri¢des impostas as operagdes da empresa pelos financiamentos a prazo (ROBICHEK et al.,
1965). Esses custos implicitos sdo proporcionais ao montante de recursos emprestados e,
portanto, podem ser expressos por meio de taxas para cada periodo. Existe ainda um ajuste a

ser feito por encerrar o modelo apds o periodo considerado, ou, em outras palavras, uma
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condi¢do de encerramento de custo implicito ou crédito ¢ atribuida nas situagdes em que as
condig¢des de inicio e de encerramento nao sdo as mesmas. Quando o problema de programagao
linear multi-periodo estudado por Robichek et al. (1965) ¢ resolvido, a estratégia financeira
Otima ¢ obtida para cada periodo do horizonte de planejamento em analise e sdo definidos, para
cada periodo, os montantes 6timos de cada fonte de financiamento e do excedente de caixa a
investir. Srinivasan e Kim (1986) colocam o modelo de Robichek et al.(1965) como tendo sido
a base para diversos refinamentos subsequentes no tratamento do problema da gestao do caixa.
Contudo, entendem que ndo foram tratados dois aspectos importantes do problema da gestao
do caixa: as transagdes de investimento de curto prazo e as consideragdes sobre o saldo minimo

de caixa.

2.2.2 Modelo de periodos variaveis para decisdes de gestao do caixa

Orgler (1969) destaca o aspecto temporal da gestdo do caixa. O tempo ¢ importante,
uma vez que a maioria das variaveis que sao determinadas com relacao ao saldo de caixa ¢
dependente do tempo. Muitas dessas decisdes sdo feitas diariamente, entdo um modelo de
gestao do caixa deve fornecer informagdes para a tomada de decisdes numa base didria ou numa
frequéncia alta. Concomitantemente, o modelo tem que cobrir o periodo de planejamento de
caixa inteiro e incorporar todas as relagdes relevantes entre periodos. Orgler (1969) afirma ainda
que as decisoes da gestdo do caixa ndo estdo apenas inter-relacionadas entre os periodos de
tempo sucessivos, mas também dentro de cada intervalo de tempo. Essas relagdes existentes
intra-periodos necessitam de uma abordagem simultdnea, ao invés de tratar por partes o
conjunto de variaveis de decisao. O autor aponta que parte da necessidade de financiamento de
certo periodo pode ser substituida pela reducdo nas saidas de caixa proporcionada por atraso
em pagamentos ou na venda de titulos antes do seu vencimento, enquanto que alteragdes nas
definigdes de saldo minimo podem afetar tanto as decisdes de financiamento quanto as de

investimento.

Os dados necessarios ao gerenciamento da conta de caixa de uma empresa incluem as
vendas a vista, a cobranga das contas a receber, as compras, as fontes de financiamento de curto
prazo e os rendimentos em aplicagdes financeiras de curto prazo. Essas informagdes sao
conhecidas apenas parcialmente e requerem o uso de previsoes. Tais previsdes introduzem um
elemento de incerteza ao problema da gestdo do caixa. Entretanto, esse elemento ¢

relativamente sem importancia devido a natureza de curto prazo do problema. Em resumo, a
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complexidade da gestdao do caixa advém do grande niimero de variaveis de decisdo, de suas
inter-relagdes e da alta frequéncia com que elas tém que ser simultaneamente determinadas

(ORGLER, 1969).

Orgler (1969) abordou o problema da gestdo do caixa por meio de um modelo de
programacao linear multi-periodo, que inclui quatro tipos principais de variaveis de decisdo:
programacao de pagamentos, financiamento de curto prazo, o saldo de caixa e transagdes com
titulos para os quais tanto o montante quanto o vencimento sdo explicitamente definidos e,
consequentemente, derivados do modelo. As caracteristicas intertemporais do modelo estao
baseadas em um planejamento de caixa anual dividido em dez periodos diarios, cinco periodos
de dez dias e dez periodos mensais. No modelo de Orgler (1969), sao tratados sete tipos de
restrigdes: os pagamentos, o financiamento de curto prazo, as vendas de titulos negociaveis, o

saldo de caixa, o fluxo de caixa, o encerramento ¢ os indices financeiros.

A funcdo objetivo do modelo pode ser formulada de diversas maneiras. A alternativa
escolhida por Orgler (1969) foi maximizar o valor das receitas liquidas obtidas a partir das
transacdes de caixa durante o periodo de planejamento. Qualquer montante de receita gerado
pelo modelo ¢ imediatamente considerado para reinvestimento, a0 mesmo tempo em que todo
custo ¢ financiado. Por consequéncia, pela adicdo dos retornos liquidos do inicio ao fim do
periodo de planejamento, a funcao objetivo representa o valor da receita liquida do orgamento

de caixa no horizonte de planejamento.

Essa abordagem considera o valor do dinheiro no tempo de uma maneira mais precisa
do que poderia ser obtido pelo desconto de todas as receitas liquidas a uma taxa de desconto de
curto prazo que, para fins praticos, seria muito dificil de estimar. A fungao objetivo inclui quatro
tipos de varidveis de decisdo: pagamentos, investimentos de curto prazo, vendas de titulos e
financiamentos de curto prazo. Quanto as solugdes dos exemplos resolvidos, Orgler (1969)
concentrou-se em responder: (i) € possivel chegar a mesma ou a uma solu¢ao melhor com a
utilizacao de praticas correntes de negdcios?; e (ii) qual o grau de sensibilidade dos resultados

as mudangas nos dados de entrada?

Como resposta a primeira questdo, a solu¢do do modelo foi superior aquela obtida por
tentativa e erro em todos os casos testados. Embora esse teste ndo prove que o modelo forneceu
a melhor solugdo possivel ao problema de gestdo do caixa, ele demonstra que o modelo de
programacao linear sugerido ¢ um aperfeigoamento na pratica corrente da gestao do caixa. Para

a segunda questdo, as duas principais conclusdes sdo: primeiro, o0 modelo ¢ mais sensivel as
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mudancas no custo e nos coeficientes de rendimento do que em alteragdes nos fluxos de caixa
e nas compras. Segundo, os horizontes com duragao inferior a um ano oferecem solugdes quase
idénticas aos horizontes anuais. Tais resultados s3o encorajadores ja que o custo e o0s

coeficientes de rendimento geralmente mudam menos que os fluxos de caixa.

2.2.3 Modelo de transbordo para decisoes da gestao do caixa

Srinivasan (1974) utilizou-se da mesma abordagem desenvolvida por Orgler (1969) ao
tratar o problema de gestdo do caixa, porém formulou o problema como um modelo de
transbordo. Modelos de transbordo de programacao linear podem ser resolvidos eficientemente
por meio de algoritmos especificos de fluxos em redes (SRINIVASAN et al., 1986). A
adaptacdo do modelo de transbordo ao problema de gestdo do caixa faz com que os depositos
sejam tratados como origens de recursos e os mercados como aplicagdes. O modelo de
transbordo aplicado a gestdo do caixa visa minimizar o custo total de alocagdo das fontes de
recursos as diferentes aplicagdes, mantendo a possibilidade da transferéncia de caixa entre as

origens (SRINIVASAN, 1974).

A etapa inicial da modelagem da gestdo do caixa como problema de transbordo inclui a
tabulacdo das diversas origens e aplicagdes dos fundos com seu respectivo tempo, além da
informacao dos montantes e dos custos unitarios envolvidos. Srinivasan (1974) comenta que a
formulagdo de transbordo favorece o controle financeiro, por organizar os dados nos sistemas
de informagdes gerenciais. O problema formulado por Srinivasan (1974) consiste em decidir
de forma oOtima sobre: a programagao dos pagamentos para as compras previstas nos periodos
determinados; as transac¢des a fazer na carteira de titulos mantidos pela firma no inicio do
periodo de planejamento; a op¢do sobre novos investimentos em titulos; e o uso da linha de

crédito disponivel.

Ao invés de partir para a formulagdo do problema da gestao do caixa como um problema
de transbordo, para depois reformulé-lo como um problema de transporte, Srinivasan (1974)
considerou ser mais facil configurar diretamente a tabela de transporte. A solucdo 6tima da
abordagem de Srinivasan (1974) ¢ basicamente a mesma daquela obtida por Orgler (1969). As
pequenas diferengas sdo atribuidas a maneira com que os descontos € 0s encargos com juros

sao manipulados nas duas formulacdes (SRINIVASAN, 1974).

Ainda sobre a formulagdo de Srinivasan (1974), Golden et al. (1979) colocam como

uma séria desvantagem ao uso do modelo o fato de que a capitalizacdo dos juros e o
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reinvestimento dos rendimentos obtidos ndo serem diretamente considerados. Devido a esse
fato, o valor méximo da fung¢do objetivo fica subestimado. Essa desvantagem se intensifica na

medida em que o horizonte de planejamento se estende.

Mais relevante ainda ¢ o fato de que o modelo de Srinivasan (1974) pode indicar
inviabilidade da solug@o em situa¢des em que essa inviabilidade nao existe. Golden et al. (1979)
usam um fluxo de caixa com trés periodos para exemplificar a ocorréncia desse tipo de erro de
conclusdo gerada a partir do modelo de Srinivasan. No exemplo citado, os resultados obtidos
com um aumento de 25% na demanda por caixa do terceiro periodo acusam inviabilidade. No
entanto, se forem computados os rendimentos de juros nos trés periodos, observa-se que sao

gerados fundos suficientes para o atendimento ao aumento da demanda (GOLDEN et al., 1979).

2.2.4 Fluxos de caixa em redes generalizadas

Mulvey e Vladimirou (1992) consideram que os modelos de redes generalizadas
tratam de um tema comum: a aloca¢ao de fundos em diversas categorias de ativos durante
varios periodos. Um modelo de rede generalizada ¢ construido pela associagdo de um n6 da
rede a cada ativo, em determinado periodo, e um arco ¢ associado a cada decisdo de
transagao. Cada arco deve ter um multiplicador associado que aumenta ou diminui o fluxo
no arco. O fluxo que entra no arco ¢ ampliado ou reduzido em determinada proporcao pelo
multiplicador, antes de atingir o préximo no6. Desse modo, taxas de cadmbio, de retorno e de
empréstimo sdo modeladas por meio dos multiplicadores dos arcos na estrutura de rede

generalizada.

Jorjani e Lamar (1994) propuseram incorporar o conceito de desconto baseado em
quantidade ao problema de gerenciamento do fluxo de caixa. A ideia central é que ¢ possivel
obter descontos ou adicionais de rendimento, de acordo com o volume de dinheiro que esta
sendo negociado, quer estejam envolvidos os parametros de custo ou de remuneracdo do
capital. A complexidade desse tipo de desconto deriva da natureza nao linear da funcao
custo, que representa o desconto baseado na quantidade. Como efeito do desconto dado, os
custos marginais diminuem a medida que o fluxo de dinheiro aumenta. Entdo, esse tipo de
problema de fluxo em rede ndo pode ser convertido em um problema equivalente de fluxo
em rede com arcos de custos lineares e requer procedimentos de solucao especificos

(JORJANI e LAMAR,1994).
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O modelo de Golden et al. (1979), que ¢ a base para os desenvolvimentos do modelo
deterministico e dos modelos sob incerteza nessa tese pode ser expresso da seguinte forma.
Dado um ntimero n de periodos de mesmas ou diferentes duragdes e varias classes de ativos de
diversos niveis de liquidez, o que se busca ¢ maximizar o retorno do caixa no horizonte de
planejamento. Para facilitar a exposi¢do, o autor trabalha com o caso de dois ativos, sem perda
de generalidade. O ativo x ¢ utilizado como meio de troca, ou seja, x ¢ dinheiro, enquanto o
ativo y ¢ facilmente conversivel em dinheiro, mas a um custo positivo. Os pressupostos da
modelagem em questdo sdo: (i) o ativo x ¢ mais liquido do que o ativo y; (ii) os pagamentos
devem ser realizados apenas com o ativo x, pois somente o ativo x ¢ aceitavel como um meio
de troca; (iii) as entradas e saidas de caixa em todos os periodos sdo deterministicas; (iv) o
estoque inicial do ativo y também ¢ conhecido; (v) os ativos x e y podem ser convertidos um
no outro e existe custo unitario de conversao; (vi) as conversodes sdo consideradas instantaneas;
e (vii) todas as entradas ocorrem no inicio de um periodo e as saidas ocorrem no fim do periodo.
Conforme mencionado, os periodos podem ter a mesma duragdo, ou duragdes diferentes.

Abaixo sdo definidos os pardmetros do modelo:

a taxa de juros (rendimento) por periodo do ativo x;
B taxa de juros (rendimento) por periodo do ativo y;

Cxy O custo de conversdo por unidade do ativo x para ativo y;

Cyx O custo de conversdo por unidade do ativo y para ativo x;

X saldo inicial do ativo x;

Yo saldo inicial do ativo y;

St oferta do ativo x no periodo de tempo t (t = 1,2, ..., n);

d; demanda do ativo x no periodo de tempo t (t = 1,2, ...,n).
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Figura 2.1 Rede de Fluxos entre as opgcdes 1 e 2 nos periodos 1, 2, ..., n (Fonte: Golden ef al.
(1979).

[oRSoios “Q -
RoRs oS0l oY

Uma rede G = (N,A, W) consiste de um conjunto de nés N, um conjunto de arcos
orientados A e pesos ou multiplicadores dos arcos (i,j) € A, dados pela matriz W = [Wi j].
Considere o fluxo da Figura 2.1, que modela um problema de fluxo de caixa de n periodos.
Neste exemplo, N = {S,T,Z,1,2,...,n,1,2,...,i}. O nd S é um no de entrada de caixa e o nd
T ¢ um no6 de saida de caixa. O n6 Z ¢ o n6 objetivo, no sentido que o objetivo ¢ maximizar o
fluxo para esse n6. Os nés 1,2, ...n e 1,2, ..., 7 significam o horizonte de tempo ¢t para o ativo

X ey, respectivamente.

O conjunto A inclui os arcos (S,t) e (t,T), t = 1,2, ...n, onde os pardmetros s; ¢ d;
indicam fluxos de caixa fixos em cada periodo t. Os parametros s; € d;, embora conhecidos,
ndo sdo necessariamente constantes de um periodo para o outro. As entradas de caixa estdao
posicionadas nos arcos deixando o n6é S com destino aos respectivos nés do ativo x em cada
periodo t, enquanto que as saidas de caixa estdo posicionadas entre os nés do ativox eon6 T.
O conjunto A também inclui os arcos horizontais (¢t,t + 1), t =1,2,...,n—1,e ({,t + 1), t =

1,2, ..., — 1, indicando investimentos de recursos em cada ativo, em cada periodo e os arcos
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verticais (¢, t) e (¢, t) representando as conversdes de recursos entre os dois niveis de liquidez.
Os outros arcos do conjunto A, (n,Z) e (n,Z), correspondem ao fluxo do ultimo periodo dos

ativos x e y parao no Z.

O conjunto N~ ¢ definido como os nds do conjunto N sem os noés S e T, ou seja, N~ =

N\{S}\{T}. As variaveis de decisdo do modelo sio definidas como:

fij fluxo de entradas no arco (i,j) E A,i EN~,j EN~
gij fluxo de saidas do arco (j,i) EA,i EN",jEN~

Estas varidveis estdo linearmente relacionadas por um multiplicador positivo w;;:
gij = fijw;j paracadaarco (j,i) €EAIEN",jEN" (2.1)

A expressdo (2.1) indica que o fluxo das saidas do arco (j, {) aumenta (se w;; > 1), ou
diminui (se 0 < w;; < 1) o fluxo das entradas nos arcos subsequentes. O multiplicador w;;

representa o ganho ou perda de recursos (taxa de juros ou taxas de conversdo). Baseado na

Figura 2.1, os multiplicadores podem ser definidos como:

1+ a para(i,j) = (t,t +1)ou(n,2)
1+ B para(i,j) =(t,t+1)ou(n,Z)

Wij =1 —cqp para (i,j) = (t,t) (2.2)
1 - Cba para (lr]) = (Er t)
1 caso contrario

O problema de gerenciamento do fluxo de caixa pode ser descrito pelo seguinte modelo

de otimizagdo linear com as variaveis f;; e g;; relacionadas por (2.1) e (2.2):

Maximizar g, z + gn z (2.3)
sujeito a:

{si—di+x0 parai =1

s;—d; parai=2,..,n 24
Z fij = Z 9ji = yo parai =1 24
JENT,(i,/))EA JENT,(i,))EA

0 parai =2, 3,..,71
fii=0parai EN",jEN e (i,j)EA (2.5)

A fungdo objetivo (2.3) maximiza o fluxo que chega no n6 Z no final do horizonte

de planejamento. A restrigdo (2.4) estabelece o balanco de fluxo dos recursos financeiros
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em cada ativo para cada periodo, de forma que todo o fluxo de entrada em cada n6 seja
exatamente igual ao seu fluxo de saida. A restricdo (2.5) estabelece que todas as entradas

sejam ndo negativas. Substituindo g;; em (2.3)-(2.4) com (2.1), o modelo fica definido

apenas em termos das variaveis de decisdo f;;.

Uma andlise do efeito do impacto da CPMF (Contribuicdo Provisoria sobre
Movimentagdes Financeiras) nas movimentagdes financeiras e o acréscimo dos
empréstimos bancarios no problema da gestdo do fluxo de caixa pode ser encontrada em
Pacheco e Morabito (2011). Mais detalhes sobre os modelos de fluxos em rede sdo

discutidos no Anexo I.

2.3 As fontes de incertezas
2.3.1 A taxa de cambio

Conforme Fama e Chaia (2001) e Perdomo e Botelho (2007), um dos principais desafios
enfrentados pelos gestores financeiros ¢ o estabelecimento de politicas que tornem eficazes as
operagdes que envolvem as transagdes cambiais. Os autores salientam que apesar do fato dessa
variavel ter grande influéncia e importancia na gestdo financeira, seus mecanismos de
precificagdo ainda estdo em processo de ajuste e melhorias de forma a torna-los mais eficazes.
Autores como Mark (1995) e Evans e Lyons (2005) obtiveram algum sucesso nessa dificil
tarefa, porém, a falta de robustez dos resultados obtidos faz com que os trabalhos nessa area

estejam sujeitos a criticas (PERDOMO e BOTELHO, 2007).

Fama e Chaia (2001) salientam que no Sistema Financeiro Internacional sao realizadas
as transacdes financeiras e comerciais entre as empresas € governos de diversos paises € o
mecanismo central de equilibrio ¢ a taxa de cambio, que expressa basicamente o valor
monetario de troca de uma moeda. Um dos principais fatores de risco no mercado internacional
¢ a taxa de cambio, ja que qualquer alteracdo nessa taxa gera variagdes nos investimentos
quando estes retornam ao pais de origem ou sao apurados nos paises de origem. Esses autores
enfatizam que o fator de risco cambial comegou a ganhar grande importancia no inicio dos anos
70 com o término do Sistema de Bretton Woods e a quebra do padrao-ouro, quando o sistema
de cambio fixo entrou em colapso, dando inicio ao sistema de cambio flutuante. Outra
influéncia fundamental citada pelos autores foram as duas guerras mundiais, que alteraram

sensivelmente o pre¢o do petrdleo. Diante desse fato, os paises importadores de petrdleo

18



tiveram que ajustar a taxa de cambio para redimensionar o poder de compra de suas moedas.
Com o inicio do sistema de cambio livre, o entendimento da formagao da taxa de cambio se
tornou peca fundamental na gestdo econdmica dos paises e empresas. Apesar de muito
divulgadas e estudadas, as teorias que tentam explicar a formacdo da taxa de cambio ndo

conseguiram explicar as variacdes nas taxas cambiais nos ultimos anos.

Famé e Chaia (2001) apresentaram algumas teorias a respeito da taxa de cambio e
salientaram como ¢ dificil a tarefa de se prever fluxos financeiros futuros que dependam da taxa
cambial. A teoria da paridade do poder de compra se baseia na Lei do Pre¢o Unico, a qual
determina que um produto deve ter o mesmo custo, independente do pais em que seja adquirido,
e o desequilibrio entre os valores nominais entre os paises deve ser compensado pela taxa de
cambio. Os autores salientaram que estudos empiricos apresentados em diversos paises nao tém
conseguido apresentar a eficiéncia dessa teoria na previsdo da taxa de cambio. Segundo
Copeland e Weston (1988), essa teoria nao consegue explicar as flutuacdes nas taxas de cambio,
pois existem outros fatores determinantes na formacao dessa taxa, como as diferencas na renda
entre os paises, a diferenciag@o no tipo de cesta de consumo, as mudangas de politicas adotadas
pelos governos, os custos e perdas em razdo do transporte, e a diferenciagdo em razdo da

disparidade entre a realidade e a percepgao das pessoas.

Outra teoria apontada por Fama e Chaia (2001) ¢ a Teoria do Saldo de Contas Correntes.
Essa teoria espera que a existéncia de diferengas nos saldos da balanca de pagamento entre os
paises acabam gerando pressdes de oferta e demanda pelas moedas, o que acabaria gerando um
equilibrio da moeda em uma determinada cotag¢do. Os autores atestam que com a possibilidade
de financiamento com fluxos de capitais internacionais, os desequilibrios nos saldos da balanca
de transagdes correntes podem ser ajustados pela entrada de recursos externos, o que torna a
oferta e demanda de uma determinada moeda pouco sensivel aos ajustes necessarios no modelo
de importacdo e exportacdes. Na pratica, a maior parte das transacdes cambiais esta vinculada

as transagoes financeiras, o que limita sobremaneira a aplicagdo dessa teoria.

A Teoria da Paridade da Taxa de Juros atesta que o retorno real de um titulo em qualquer
pais deve ser igual e o fator de ajuste entre seus valores nominais deve ser a taxa de cambio
(COPELAND e WESTON, 1988). De acordo com Miguel (1999), estudos empiricos realizados
em paises desenvolvidos indicam que o erro encontrado ¢ significativamente diferente de zero,

atestando que a eficiéncia do mercado na previsao da taxa de cdmbio nao ¢ realista.
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No trabalho de Perdomo e Botelho (2007) sao comparados os resultados de um modelo
baseado no processo estocastico random walk com as projecdes de agentes econOmicos que
mais acertam na pesquisa Focus do Banco Central. Esses agentes econdomicos utilizam os
modelos econdmicos que tratam da questdo da precifica¢do da taxa de caAmbio, suas percepgdes
sobre o mercado e as mais diversas fontes de dados em tempo real. A conclusdo dos autores ¢
que um modelo baseado em random walk tem um poder preditivo igual ou maior que as
projecdes feitas pelos agentes econdmicos que mais acertam na pesquisa Focus do Banco
Central. Perdomo e Botelho (2007) concluem que mesmo apds vinte e quatro anos da
publicacao do artigo de Messe e Rogoff (1983), que comparou o poder preditivo de alguns
modelos estruturais com o modelo random walk, os economistas ainda tém sérias dificuldades

na previsao da taxa de cambio.

A Tabela 2.1 demonstra a dificuldade dos agentes econdmicos em realizar previsdes
para a taxa de cambio de forma assertiva. O desvio absoluto das previsoes efetuadas pelos
agentes econdmicos gerou, entre abril e dezembro de 2013, distor¢des relevantes nas receitas
de vendas para o mercado externo. O periodo considerado na Tabela 2.1 ¢ exatamente o ano

societario da empresa estudada nesta tese.
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Tabela 2.1 Comparativo entre projecdes de taxa de cambio na pesquisa Focus do Banco Central

vis-a-vis Ptax 800 apurada pelo Banco Central

Mgés para o qual | Projecdo realizada prax SEZr:igente Projecdo realizada | Desvio
foi realizada a o ultimo dia util
em 10/01/2013 em 03/01/2014 | Absoluto
proje¢ao do més
abr/2013 2,0600 2,0017 -2,83%
mai/2013 2,0600 2,1319 3,49%
jun/2013 2,0700 2,2156 7,03%
jul/2013 2,0600 2,2903 11,18%
ago/2013 2,0600 2,3725 15,17%
set/2013 2,0600 2,2300 8,25%
out/2013 2,0700 2,2026 6,41%
nov/2013 2,0700 2,3249 12,31%
dez/2013 2,0700 2,3426 13,17%
jan/2014 2,0800 2,35 12,98%
fev/2014 2,0700 2,37 14,49%
mar/2014 2,0700 2,38 14,98%

Fonte: Banco Central do Brasil e dados calculados pelo autor.

Diante dessas evidéncias, fica claro que a taxa de cdmbio ¢ uma fonte de incerteza
importante para a gestdo financeira do caixa de empresas exportadoras, como ¢ o caso das

empresas do setor de material escolar estudadas nesta tese.

2.3.2 A taxa de juros

Conforme salienta Garcia e Didier (2003), a taxa de juros constitui uma das mais
importantes varidveis macroecondmicas, ja que influencia o nivel de atividade, o nivel de
emprego, a taxa de cambio, a inflacdo, entre outras medidas macroecondmicas. Empresas que
possuem em sua estrutura de negdcios periodos em que se faz necessario contratar empréstimos
bancarios, outra medida importante para suas decisdes financeiras ¢ o spread bancario. O
spread bancario ¢ uma medida do custo de intermediacdo financeira e ¢ definida, geralmente,
como a diferenca da taxa que o banco cobra entre o tomador de recursos e a taxa que o banco

remunera os depositantes (BROCK e ROJAS-SUAREZ, 2000).
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Para se ter uma ideia da volatilidade da taxa de juros no Brasil, a Figura 2.2 apresenta a
variacdo da taxa média mensal pds-fixada das operagdes de crédito com recursos livres
referencias para a taxa de juros para as pessoas juridicas no periodo de margo de 2011 a
dezembro de 2013. Na Figura 2.2, fica evidente a alta volatilidade nas taxas de juros utilizadas

para empréstimos as pessoas juridicas no Brasil.

Figura 2.2 Variacao da taxa média mensal pds-fixada de juros para empréstimos a pessoa

juridica (Fonte: Banco Central do Brasil).
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Esse capitulo ndo pretende discutir os determinantes do spread bancério no Brasil, mas
para um maior detalhamento e entendimento da decomposi¢ao desse spread, o leitor pode
consultar Reis Junior et al. (2013). O importante aqui ¢ ressaltar que uma elevagdo ou uma
geracdo de expectativa nos agentes economicos de se elevar a taxa de juros no Brasil contribui
para um aumento na taxa de juros praticada na economia brasileira. Esse fato afeta o custo de
captacdo de recursos pelas empresas brasileiras, além de outras consequéncias macro e
microeconémicas (HADDAD, 2012). Consequentemente, as decisdes no gerenciamento do

fluxo de caixa sdo afetadas pelas variagdes das taxas de juros.

2.3.3 A demanda

Outra fonte de incerteza importante para a gestdo do fluxo de caixa ¢ a demanda futura
de produtos, matérias-primas e outros. Existem na literatura relacionada diversos trabalhos
evidenciando o impacto da incerteza na previsao da demanda no planejamento da producao

(KRAJEWISKI, KING, RITZMAN e WONG, 1987; UCKUN, KARAESMEN e SAVAS,
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2008; MARQUES, LAMOTHE, THIERRY e GOURC, 2012; KANG, 2004; GRABOT,
GENEST, REYNOSO- CASTILLO e VEROT, 2005; MULA, POLER, GARCIA, 2006; e
BOULAKSIL et al., 2009). Os erros nas previsdes da demanda afetam o caixa quando ha falta
de caixa, que ndo estava prevista e que acarreta necessidade de captagdo nio planejada de
recursos e, também, quando acarretam compra extraordinaria de materiais, contratagao de mao-

de-obra adicional, entre outros, acarretando desembolsos de caixa nao planejados.

Conforme salienta Miranda, ef al. (2011), quanto maior o erro na previsao da demanda,
maior ¢ a dificuldade no planejamento das areas funcionais da empresa, o que acarreta perdas
financeiras e consequente perda de dinamismo competitivo. Ainda segundo o mesmo autor, as
perdas financeiras se originam pelo excesso de estoque, vendas perdidas, ineficiéncia no
planejamento da produgdo, entre outras. Miranda, et al. (2011) ainda afirma que erros de
demanda podem advir de vérias causas, sendo as principais as deficiéncias no ambiente
organizacional, no processo de previsao em si e na falta de uso combinado das técnicas
quantitativas e qualitativas de previsao. Para os autores, o processo de previsao de demanda
ainda apresenta diversas deficiéncias e estdo relacionados, principalmente, na identificagdo das
areas funcionais da empresa que devem participar do processo de previsao, conhecimento dos
métodos de previsdo, tratamento adequado do erro das previsdes e nao utilizacao de softwares
de previsdao. Uma linha de pesquisa interessante seria incorporar métodos de previsao de

entradas e saidas nos modelos de gestdo de caixa.

2.4 Modelos de otimizacao sob incerteza

Como apontado em Geunes e Pardalos (2003) e outros estudos, a primeira abordagem
de redes para problemas de gestdo de fluxo de caixa teve foco na resolucdo de problemas de
fluxos de rede deterministicos. Em seguida, os pesquisadores cada vez mais focaram o
tratamento destes problemas em uma estrutura de otimizagao de redes estocasticas. Uma ampla
revisdo de problemas de otimizagdo de redes estocasticas em engenharia financeira, incluindo
o gerenciamento de fluxo de caixa, pode ser encontrado em Mulvey e Vladimirou (1992), Liu
et al.(2003) e Alimardani (2014). Outros estudos que aplicam técnicas de programacao
dindmica estocastica e outras abordagens para problemas de equilibrio de caixa em ambientes
de incerteza podem ser encontrados, por exemplo, em Elton e Gruber (1974), Lam, Runeson ,

Tam, e Lo (1998), Hinderer e Waldmann (2001) , Premachandra (2004) , Yao , Chen e Lu
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(2006) , Gormley e Meade (2007) , Baccarin (2009) , Bensoussan , Chutani e Sethi (2009) e
Nascimento e Powell (2010).

Nas proximas sec¢des sdo apresentadas algumas metodologias que lidam com a incerteza
dentro de modelos de otimizagdo em pesquisa operacional, com potencial de aplicacdo no

presente problema estocastico de gestao do caixa dessa tese.

2.4.1 Modelos de programacio estocastica e fluxos em rede

Um grande nimero de problemas ¢ simplificado e representado por modelos
deterministicos, em que toda a informag¢ao requerida assume-se estar disponivel. No entanto,
deve-se notar que os resultados dos problemas deterministicos, nos quais ignoram-se as
incertezas associadas as variaveis aleatdrias, podem diferir de forma significativa das solugdes
otimas dos seus correspondentes problemas estocasticos do mundo real. Em um problema de
planejamento financeiro de fluxo de rede, cada n6 ¢ associado a um ativo a cada periodo de
tempo e cada arco da rede denota uma decisdo de transagao. Decisdes de transacao normalmente
tém um multiplicador que pode aumentar ou diminuir o fluxo que passa por cada arco. Portanto,
a taxa de retorno, a taxa de cdmbio e quaisquer outros parametros podem ser representados por

um multiplicador de arco através da rede.

Mulvey e Vladimirou (1992) aplicam a estrutura de fluxos em rede para os problemas
de planejamento financeiro. A abordagem dos autores ¢ baseada em cendrios e cada cenario
tem uma probabilidade associada. Cada cenario ¢ definido através de um fluxo do nd inicial
para um no final e cada n6é do fluxo representa uma realiza¢ao das variaveis de decisdo numa
fase particular. Esta realizagdo ¢ a mesma para todos os diferentes cendrios que passam através
de um determinado no. Esses fluxos pertencem a um subconjunto de um cendrio, que sao
arvores com alguns n6s comuns entre o nd inicial e o final. Além disso, ¢ definido um conjunto
que representa o numero de subconjuntos disjuntos num estagio especifico, que ¢ o numero de
nos da arvore de um determinado estagio especifico e sdo criadas varidveis artificiais definidas

para cada n6 nao terminal.

Em um recente estudo conduzido por Alimardani (2014), um modelo de fluxos em rede
estocastico de programacao inteira-mista para planejamento financeiro capturou diferentes
aspectos do gerenciamento de uma carteira de ativos, minimizando o niumero total de transacdes
de maneira a reduzir os custos de transac¢ao. Isto € possivel com a consideragdo de restrigdes de

cardinalidade, pelas quais € possivel controlar o nimero de ativos presentes na carteira, ou pela
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imposicao de restricdes nos custos de transagdo por meio de limitantes da compra e venda de
ativos. Deve-se notar que a consideragao dessas restrigdes aumenta o nivel de complexidade
associada com o processo de solugdo (COLEMAN et al., 2006; e MURRAY e SHECK, 2012).
Uma revisdo periddica da carteira deve ser realizada devido a presenca de incertezas, como a
expectativa sobre os retornos futuros e nos custos de transacao. Deve ser também considerado
que durante o horizonte de tempo do investimento, novos fluxos de caixa podem estar
disponiveis para investimentos na carteira, nos mesmos ou em outros ativos. O valor investido
em cada ativo na carteira deve ser controlado pela imposi¢ao de restrigdes limitantes de maximo

€ minimo para os ativos presentes na carteira de investimento.

No modelo construido por Alimardani (2014), os multiplicadores estdo representados
por custos de transagdo determinados em cada estidgio e em cada cendrio, considerando as
regulagdes e regras do mercado em que a carteira estd inserida. Nesta abordagem deve ser

considerado que os arcos entre dois estagios sao multiplicados por taxas de retorno.

Os modelos com restrigdes de chance (CHARNES e COOPER, 1959; JOHNSON e
MONTGOMERY, 1974) consideram restri¢gdes que sdo satisfeitas em alguma propor¢do das
vezes, ou seja, as restricdes sdo satisfeitas com probabilidades especificas. Por exemplo,
Johnson e Montgomery (1974) fixaram uma determinada probabilidade de excesso de produgdo
sobre o valor da varidvel aleatéria de demanda de um produto para um modelo de mix de
produgdo, conforme citado por Paiva e Morabito (2011), Alem (2011) e Alem e Morabito
(2013).

2.4.2 Modelos de programacio estocastica em dois estagios com recurso

Introduzido por Dantzig (1955) e Beale (1955), o modelo de programagao estocdastica
em dois estagios com recurso ¢ bem utilizado na literatura de otimizacgao sob incerteza. Nesse
modelo sdo considerados dois estagios, o estrutural e o de controle. Os pardmetros do estagio
estrutural sao deterministicos e aqueles referentes ao estagio de controle sao aleatorios, ou seja,
possuem incerteza. Vladimirou e Zenios (1997) dividem as variaveis de decisdo em dois grupos

distintos associados aos dois estagios supracitados.

x vetor de variaveis associados ao primeiro estagio e que deve ser decidido antes de se
conhecer os valores aleatorios. Nao ¢ possivel se ajustar o valor dessas variaveis apds a

realizagdo das variaveis aleatdrias.
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y vetor de variaveis associados ao segundo estagio e que deve ser determinado apds a
realizacao das variaveis aleatdrias. O valor 6timo dessas variaveis depende da decisdo
do primeiro estdgio e também da incerteza inerente ao problema. Sdo também

conhecidas como agdes recurso (Paiva, 2009).

Para as variaveis aleatdrias do segundo estagio, pode-se utilizar a abordagem de cenarios
com variaveis discretas, definindo um conjunto de cenarios, no qual cada cenario representa
um conjunto de realizagdo dos parametros incertos do segundo estdgio com suas respectivas

probabilidades.

Vladimirou e Zenios (1997) mencionam as vantagens de se trabalhar com cenérios,
quais sejam, o modelo obtido preserva a linearidade do modelo deterministico original e a
possibilidade de se trabalhar com problemas em que ndo se conhece a distribuicdo de
probabilidade que representa a variavel aleatoria considerada. Por outro lado, a desvantagem ¢
que conforme o niumero de cenarios considerados cresce, o problema cresce e fica mais dificil
de ser resolvido. Mulvey et al. (1995) destacam que a limitagdo dessa abordagem ¢ o fato de
ndo haver tratamento adequado para a variabilidade da fungdo objetivo em situacdo de
incerteza, ndo havendo garantia de que a solucdo encontrada permanega proxima da solucao

Otima quando as varidveis aleatdrias sejam conhecidas.

Uma forma de contornar essa limitacao foi proposta por Mulvey et al. (1995). O modelo
de programacao estocastica de aversao ao risco (risk averse sthocastic programming) proposto
pelos autores, tem por objetivo reduzir a variabilidade das realiza¢des de resultados especificos
ao longo dos cendrios. Para Mulvey et al. (1995), solucao robusta ¢ definida como uma solugao
que permanece em torno da solugdo otima em todos os cenarios considerados, enquanto
modelagem robusta ¢ toda modelagem que gera solugdes factiveis ou quase factiveis em todos
os cendrios considerados. O modelo de otimizagdo robusta proposto por esses autores ¢ uma
alternativa no sentido de controlar o trade-off entre otimalidade e robustez em ambientes com

incerteza nos parametros que definem um determinado modelo.

A principal contribui¢do desse modelo ¢ a consideragdo de penalidades para a violagdo
das restri¢des nos varios cenarios e a flexibilizacao da fungao objetivo para contemplar diversos
critérios de otimizagao no sentido de minimizar o maximo desvio entre a meta e o resultado
obtido para os cenarios. Uma dificuldade dessa modelagem ¢ a necessidade do tomador de

decisdo de estimar as probabilidades associadas a cada cenario. Outra dificuldade ¢ que o
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numero de variaveis e restrigdes associadas ao segundo estagio de decisao do problema aumenta

o tamanho do problema deterministico original (PAIVA e MORABITO, 2011).

2.4.3 A abordagem de programacio estocastica neutra em relacio ao risco (RN)

Os primeiros conceitos de modelos de gestdo de ativos e passivos sob condi¢des de
incerteza foram desenvolvidos por Kallberg et al. (1982) e Kusy e Ziemba (1986).
Subsequentemente, um numero substancial de aplicacdes foi apresentado na literatura
cientifica, incluindo o trabalho desenvolvido por Carifio et al. (1994) e Mulvey (1994), que
desenvolveram modelos de programacao multiestagiadas para a solu¢do de problemas de
planejamento financeiro, considerando a inerente aleatoriedade dos retornos dos pregos dos
ativos, por exemplo. As aplicagdes para esse tipo de modelagem incluem gestdo de risco para

as institui¢des, bancos, entidades do governo, fundos de pensdo e companhias de seguros.

Na programagdo estocastica de dois estdgios com recurso, existe um conjunto de
variaveis de decisdo de primeiro estagio que devem ser determinadas antes da realizagdo das
variaveis aleatorias. Conforme mencionado, ap6s a realizacdo das varidveis aleatorias, sdo
determinadas as variaveis de segundo estagio. Essas variaveis podem ser entendidas como
acoOes corretivas que sdao tomadas para adaptar, ou melhorar, as decisdes tomadas no primeiro
estagio. O valor 6timo das variaveis de segundo estagio depende da decisao do primeiro estagio
e das realizagdes das variaveis aleatdrias. As varidveis de segundo estagio sao conhecidas como

decisdes de “espere e veja” ou decisdes de recursos.

O objetivo de um modelo de programacao estocastica de dois estagios com recurso para
um problema do fluxo de caixa seria encontrar uma solugao de primeiro estdgio que maximize
o montante final de recursos financeiros diante de todas as possiveis realizagdes das varidveis

aleatorias.

A formulagao geral para um modelo de programacao estocastica de dois estagios com

recurso € a seguinte:

Minimizar ¢”x + E[ming(0)"y(w)] (2.6)
Sujeito a

Ax=b

T(w)x + W(w)y(w) = h(w) (2.7)
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x,y(w) =0 (2.8)

No modelo (2.6) — (2.8), ¢, A e b sdo os parametros que caracterizam a parte deterministica
do vetor de custos, da matriz tecnologica e do vetor independente. Para cada possivel realizagdo
de w, os elementos T (w), W (w) e h(w) definem os parametros estocasticos referentes ao vetor
de custos, a matriz tecnologica, a matriz de recurso e ao vetor independente, respectivamente.
As variaveis x e y(w) sdo definidas como as variaveis de decisdo de primeiro e segundo estagio,
respectivamente, como fungdo da realizagdo w. O valor esperado de (2.6) — (2.8) ¢ tomado

em relagdo a distribui¢do de probabilidade de {(w), que é conhecida e tem esperanca finita.

O modelo (2.6) — (2.8) pode ser escrito como o seguinte modelo deterministico

equivalente:

Minimizar c¢”x + Q(x) (2.9)
Sujeito a

Ax =b (2.10)
x>0 (2.11)

em que que Q(x) = E[Q(x, ¢(w))]. O valor 6timo do problema de segundo estagio ¢ definido

da seguinte maneira:

Q(x,¢(w) = y(i)r}{cI(w)TY(w)lT(w)x + W(w)y(w) = h(w),y(w) = 0} (2.12)

As equagdes (2.9) — (2.11) mostram a sequéncia de eventos no problema recurso. Em
primeiro lugar, sdo determinadas as decisdes de primeiro estagio na presenca de incerteza. No
segundo estagio as realizagdes de w passam a ser conhecidas e as agdes adaptativas y(w)
podem ser tomadas para remediar as decisdes de primeiro estagio. Entretanto, as decisdes de
primeiro estagio sdo tomadas levando em consideragdo seus efeitos futuros que sdo medidos

pela fun¢do de recurso Q(x).

Nessa tese, para o desenvolvimento de modelos de programacao estocastica, admite-se
que os parametros incertos do problema tém uma distribui¢dao de probabilidade discreta com

um numero finito S de possiveis realizagdes & = (qs, Ts, W, hg), com suporte finito =

{51,52, ...,fs}. Essas realiza¢des sdo denominadas cenarios com probabilidade de ocorréncia
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dada por Pr{¢ =&} =m,, sendo mgy >0 e Ygoeqmy = 1. Na abordagem por cenarios,

E[Q(x,§(0))] = Xi=1 750 (x, &), em que

Q(x: fs) = rr;in{quslTsx + Wsys = hg, ys = 0} (2.13)

O problema estocastico (2.9) — (2.11) pode ser escrito na sua forma equivalente

deterministica, que resulta num problema de otimizagao, geralmente, de grande porte.

Minimizar cTx + Z Tql ys (2.14)
SEQ

Sujeiro a

Ax=b (2.15)

Tox + Wy, = hg, s € () (2.16)

x,ys = 0,5 €0 (2.17)

2.4.4 O valor da informacao perfeita e da solucio estocastica

A importancia em considerar a incerteza num modelo de programacdo estocastica ¢
medida pelo valor esperado da informagdo perfeita (Expected Value of Perfect Information —
EVPI) pelo valor da solugdo estocastica (Value of Stochastic Solution —VSS). O EVPI é
calculado pela diferenca entre o valor do problema estocéstico (recurso), usualmente
denominado RP na literatura de programacao estocastica, € o valor esperado das solucdes wait-
and-see (WS), ou seja, EVPI = RP — WS. WS representa a esperanga WS = ), . n,WS;, na
qual WSg ¢ o valor do problema wait-and-see de cada cenario s € (). O problema W;" ¢
solucionado supondo-se informacao perfeita sobre as varidveis aleatorias. Para Birge e
Louveaux (1997), o EVPI pode ser considerado a quantia pela qual o decisor estaria propenso
a pagar para obter a informacao perfeita em relacao ao futuro. Uma outra interpretacdo do EVPI
¢ 0 quanto o decisor espera ganhar se obter antecipadamente os valores das varidveis aleatorias.
Quando o EVPI ¢ baixo, isso indica que ndo ¢ tdo importante considerar a aleatoriedade do

problema e o mesmo pode ser resolvido por aproximagdes.

Para Birge e Louveaux (1997), o VSS ¢ o custo de ignorar a aleatoriedade dos

parametros na tomada de uma decisdo. Para o seu calculo, resolve-se o problema do valor
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esperado (EV), que ¢ a substitui¢do de todas as variaveis aleatorias do problema pelos seus
respectivos valores esperados. Ap0s isso, as varidveis de primeiro estagio sao fixadas de acordo
com o problema EV no problema estocastico, obtendo-se, dessa forma o EEV (resultado
esperado de usar a solug¢do do problema EV — expectation of the expected value problem). Esse
resultado mostra como as variaveis de decisdo de segundo estagio sdao escolhidas em fungao
das variaveis de primeiro estagio do problema EV. O valor da solugdo estocéstica ¢ obtido pela
diferenga entre o RP e EEV, ou seja, VSS = EEV — RP. O valor da solucao estocastica auxilia
na comparagao entre o problema estocastico e abordagens deterministicas aproximadas. Quanto
maior for o valor do VSS (maior que uma tolerancia definida pelo decisor), maior ¢ o ganho em

considerar a estratégia estocastica em detrimento da deterministica aproximada, e vice-versa.

2.4.5 Programacao estocastica de aversao ao risco em dois estagios com recurso para o

problema do fluxo de caixa

Os modelos de programacdo estocéstica que sdo neutros em relacdo ao risco nao
capturam a preferéncia do decisor em relagdo ao risco que estdo dispostos a aceitar; a
preocupacdo central é apenas a otimizagdo do valor esperado. No sentido de incluir o risco no
modelo de programacao estocastica, essa tese propoe duas alternativas de formulagdes para a
aversao ao risco. O primeiro modelo ¢ baseado num critério minimax com arrependimento que
consiste em otimizar a perspectiva de cenario de pior caso sem a necessidade de inserir a
probabilidade de cada cendrio. A segunda formulacdo usa o valor em risco condicional como a
medida de risco, no sentido de evitar que as solugdes sejam influenciadas por um cendrio com

baixa probabilidade de ocorréncia.

2.4.6 O modelo minimax com arrependimento

O modelo minimax com arrependimento objetiva determinar o melhor desvio de pior
caso da otimalidade entre todas as possiveis decisdes em todos os cenarios considerados
(Kouvelis & Yu, 1997). Esse modelo ¢ indicado para representar decisdes conservadoras de
aversdo ao risco. Ele também ¢ utilizado quando as probabilidades dos cendrios ndo sao

conhecidas.

Para formular o modelo minimax com arrependimento, faz-se necessario determinar o

valor das solucdes wait-and-see W.* para todo s = 1,2, ...,S. Depois disso, € minimizada a
S ’
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maxima diferenca entre o custo e o custo de cada solucdo wait-and-see de cada cenario

(arrependimento) na funcao objetivo. O modelo geral ¢ o seguinte:
Minimizar 6 (2.18)

Sujeito a (2.15), (2.16) e (2.17) e

0= cTx+ z Teqly, —Wes=12,..,8 (2.19)

SEQ

6= 0 (2.20)

2.4.7 O modelo de otimizacao de aversiao ao risco do valor em risco condicional (CVaR)

O modelo anterior de aversdo ao risco ndo leva em consideragdao a probabilidade de
ocorréncia de cada cendrio e, por essa razao a solucdo pode ser influenciada por um cenario
com baixa probabilidade de ocorréncia. De maneira a superar essa questao, esta tese também
propde a utilizagdo de uma medida amplamente utilizada como medida de risco, chamada valor
em risco condicional (conditional value-at-risk — CVaR) e introduzida por Rockafellar e
Uryasev (2000, 2002). O CVaR também ¢ conhecido como mean excess loss, mean shortfall
ou a calda do VaR (valor em risco — value-at-risk). Com um nivel de probabilidade &, o a-VaR
de uma carteira ¢ o mais baixo montante 17, de modo que, com probabilidade a, a perda nao
exceda 7. Trés valores para a sdo comumente considerados na literatura: 90%, 95% e 99%
(ROCKAFELLAR & URYASEV, 2000). Apesar do VaR ser uma medida muito utilizada para
a avaliagdo de risco, ela possui caracteristicas matematicas que sao indesejaveis, como a falta
de subaditividade e convexidade (ARTZNER, ET AL., 1999). Pflug (2000) provou que o CVaR
¢ uma medida coerente de risco e possui melhores caracteristicas matematicas em relacdo ao

VaR. Para mais detalhes ver Artzner et al. (1997) e Embrechts et al. (1999).

O CVaR ¢ reconhecido como uma medida coerente de risco, conforme Pflug (2000).
Ele atende as quatro caracteristicas que sao exigidas para qualquer medida de risco quais sejam:
monotonicidade, invaridncia sobre translacdes, homogeneidade positiva e subaditividade

(convexidade). O modelo CVaR minimiza o valor em risco, VaR, representado pela letra grega
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71, em conjunto com o custo esperado ponderado superior ao VaR no nivel de confianga . Um

problema de otimizacao envolvendo o CVaR pode ser formulado da seguinte forma:

max{CVaRqf (x, 1}, onde CVaR(§) = suppen {n + 2 E[E — 1]}, (221)

considerando [¢ — ], = max(0,§ —n) e a € (0,1).

2.4.8 Modelo de otimizacao robusta de analise de pior caso intervalar

Soyster (1973) foi o pioneiro na técnica de otimizagdo robusta de analise de pior caso
intervalar. Ele deu um passo importante para os posteriores desenvolvimentos nesse tipo de

abordagem. A formulagdo robusta de Soyster ¢ expressa da seguinte forma:

Minimizar Z = Z ¢ifj (2.22)
J
Sujeito a:
Zaijfj+Zdijfj <b, Vi (2.23)
j JeJi
fi=0,vj (2.24)

em que J; € o conjunto de coeficientes da linha da matriz tecnolédgica {a;;}, sujeito a incerteza,
€ @;; € o desvio do pardmetro incerto d@;; com relagdo ao seu valor nominal a;;. A metodologia
de Soyster ¢ equivalente ao problema de otimizacdo em que todos os pardmetros incertos sao
fixados nos valores de pior caso. Dessa forma, os valores 6timos robustos sdo, de forma geral,

significativamente piores do que os valores 6timos do problema nominal (deterministico).

De forma a eliminar o problema do conservadorismo da solu¢ao de Soyster, autores
como Ben-Tal e Nemirovski (1998, 1999), El-Ghaoui ¢ Lebret (1998) ¢ El-Ghaoui ef al. (1997)
propuseram formulagdes robustas alternativas menos conservadoras. Ben-Tal e Nemirovski
(2000) desenvolveram uma formulagao robusta de forma a permitir o tradeoff entre robustez e
desempenho, conforme ¢ demonstrado a seguir:
Minimizar Z = Z ¢ifj (2.25)

j
sujeito a
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j JeJ;
fi=0,Vj (2.27)

em que y > 0 ¢ um nivel de variabilidade dado e €; ¢ um parametro positivo definido pelo
decisor, cuja fungdo ¢ controlar a probabilidade maxima de violagdo da restri¢ao i, calculada
pela expressao:

_exp(-€?)
2

K (2.28)

A desvantagem dessa formulacdo ¢ a sua nao-linearidade. Essa desvantagem e o
conservadorismo da solucdo robusta de Soyster fizeram com que Bertsimas e Sim (2003, 2004)
desenvolvessem uma metodologia de otimizagdo robusta linear baseada em conjuntos de
incertezas poliédricos, evitando os problemas de conservadorismo e da ndo-linearidade, com

possibilidade de intratabilidade computacional.

Segundo Bertsimas e Sim (2004), ¢ possivel exercer controle sobre o grau de
conservadorismo da solug¢do fornecida pelo modelo de Soyster (1973). Considere a iésima
restri¢do do problema nominal a;;f; < b;. Seja J; o conjunto de coeficientes a;j, j € J;, que
estdo sujeitos a incerteza, isto €, d;;, j € J;. Esses coeficientes assumem valores de acordo com
uma distribui¢do simetrica com média igual ao valor nominal a;;, no intervalo [c’il- i~ Qi a;+

a; j]. Para cada i ¢ introduzido o pardmetro I; que assume valores no intervalo [0, |/;]].

O papel do parametro I; € ajustar o grau de robustez do modelo proposto contra o grau
de conservadorismo da solugdo. Ele representa o grau de aversdo ao risco que o decisor esta
disposto a aceitar. Esse parametro ¢ o nimero maximo de variaveis aleatorias que pode assumir
o respectivo valor de pior caso e ¢ denominado budget de incerteza. De acordo com Bertsimas
¢ Sim (2004), ¢ improvavel que todos os coeficientes a;j, j € J; sejam incertos. Os autores
consideram que a natureza sera restrita em seu comportamento € apenas um subconjunto de
coeficientes irdo variar de maneira a afetar, de forma adversa, a solu¢do. Os autores
desenvolveram um modelo que possui a propriedade de alcangar uma solu¢do robusta

deterministica, se a natureza se comportar da maneira supracitada.

Sob esse enfoque, ¢ possivel construir um modelo de programacdo nao-linear,

considerando [ inteiro, ja que I fracionario ndo tem um apelo pratico relevante.
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Maximizar Z = Z ¢ifj (2.29)
J

sujeito a
a;if; + max Z a;ific <b; Vi 2.30
Z Uf] {silsicyilsil=T;} | 4 Uf] ' ( )
] JES;
L<fi<w, Vj (2.31)

Para reformular o modelo (2.29) - (2.31) para um modelo de otimizacao linear, faz-se
necessaria a seguinte proposi¢ao: dada uma solugio factivel f*, a fungdo de protecdo da iésima

restri¢ao ¢€:

BT = max 2D ayf, (232)

S;|Si<J;
{silsicJ;| =

que ¢ igual a funcdo objetivo do seguinte problema de otimizagao:

Bi(f Ty = maxz aij fizij (2.33)
JEJ;

Sujeito a

TR (234)

JEJ;

0< Zij <1, Vj E]i (235)

Considere o problema dual de (2.33)-(2.35) a seguir, desenvolvido para eliminar a ndo

linearidade do modelo (2.33) a (2.35):

Minimize Z pij + Tid; (2.36)
J€Ji

sujeito a

pij+ A = af;, Vj€EJ; (2.37)

pij=0, Vj€E]J (2.38)

A4 =0 (2.39)
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Como o problema (2.33) a (2.35) ¢ factivel e limitado para todo I} € [0, |/;]], pelo

conceito de dualidade forte, o problema dual (2.36) a (2.39), também ¢ limitado e factivel e

seus valores 6timos coincidem. Substituindo a formulacao do problema dual (2.36) a (2.39), na

equacdo (2.30) do problema original (programag¢do ndo-linear), obtém-se a formula¢ao do

modelo linear de otimizagao robusta:

Maximizar Z = Z cjf]-
Jj

sujeito a
Z aijf}' +z pij + Fili < bi,Vi
J JEJi

pij + A = Qyif;, Vi, j € J;
L < fi <uy,vj

pij = 0,Yi,j € J;

A = 0,Vi

fj=0,Vj€E]J;

(2.40)

(2.41)

(2.42)
(2.43)
(2.44)

(2.45)

(2.46)

A modelagem proposta por Bertsimas e Sim (2004) tem a vantagem de inferir as

probabilidades de violagdo das restrigdes para o caso em que o parametro incerto aleatorio

assuma valores além do conjunto de incerteza. Para calcular a probabilidade da i-ésima

restri¢do do problema ser violada, considere:

f* = solu¢dao do modelo de otimizagao robusta

6 =T/l
n=|Jil

v = (T; +n)/2
p=v-—|v]

Para uma distribuicdo de probabilidade simétrica, limitada e independente, pode ser

mostrado que um limitante probabilistico de viola¢do da iésima restri¢do ¢ calculado conforme

segue:
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P> ayf >b |sa-wemlvh+ Y comb, (247)
j=1 I=|v]+1
em que
( 1
—,casol=0oul=n

2n’

n n o (248)
L AN exp | nlog (—2 = l)) + llog (T) , caso contrario,

Bertsimas e Sim (2004) apresentam outra opg¢do de limitante em que I'; = 6+/n é obtido

pela aproximagdo de De-Moivre-Laplace:

m

P Eaijf*j > b, |~ 1—¢(F"\/%1) (2.49)

j=1
onde ¢ ¢ a fun¢do de distribuigdo normal acumulada.

Paiva e Morabito (2014), Alem e Morabito (2012) e Munhoz e Morabito (2014) listam
algumas vantagens do modelo de otimizag¢do robusta de Bertsimas e Sim (2004): (i) agrega
maior flexibilidade por meio do controle do conservadorismo adotado na analise; (ii) ndo resulta
em um modelo de maior complexidade computacional do que o modelo deterministico original
(por exemplo, se 0 modelo original ¢ de programacao linear, o modelo robusto também vai ser);
(ii1) pode ser aplicado a problemas com grande quantidade de variaveis reais; (iv) possibilita
estimar a probabilidade de violacdo das restri¢des; e (v) ndo ha necessidade de determinar as
distribuicdes de probabilidade para as varidveis aleatorias consideradas. Beyer e Sendhoff
(2007) consideram esta ultima vantagem como um ponto negativo da formulacao, ja que quando
as distribuicdes de probabilidades estdo disponiveis, ndo ¢ possivel incorpora-las ao modelo.
Algumas aplicacdes desse tipo de abordagem podem ser encontradas em pesquisas anteriores
realizadas no grupo de pesquisa operacional da UFSCar como, por exemplo, Munhoz (2009),

Alem e Morabito (2012), Munhoz e Morabito (2014), Paiva e Morabito (2014) e Rocco (2014).

No proximo capitulo, o modelo de programacao linear deterministico de Golden et al.
(1979) ¢ estendido como um modelo de programagdo inteira mista, para representar
adequadamente o gerenciamento de caixa de uma empresa do setor de material escolar. Esse
modelo inteiro-misto deterministico resultante ¢ a base dos modelos de otimizac¢ao robusta ¢ de

programacao estocdstica desenvolvidos nos capitulos posteriores desta tese.
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3. MODELO DETERMINISTICO E APLICACAO NO ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, desenvolve-se um modelo deterministico motivado pelo problema da
gestdao do caixa de uma empresa tipica do setor de material escolar. A partir do modelo basico
de Golden et al. (1979), revisado no capitulo anterior, ¢ possivel incorporar na programacao
matematica do fluxo em redes aplicagdes comuns na gestao financeira do caixa de empresas do
setor de material escolar e de outros setores, como, por exemplo, o saldo minimo de caixa, a
capacidade de tomar empréstimos e outros ativos com diferentes tipos de liquidez e aplicagdes
financeiras que possuem prazo de caréncia no resgate. Para a empresa do setor de material
escolar, algumas particularidades devem ser incorporadas ao modelo deterministico, quais
sejam: 1) manter um saldo minimo de caixa e de investimentos em ativos com liquidez imediata.
Apesar do custo de oportunidade perdido, essa forma de gestdo do caixa protege a companhia
de eventos econdmicos adversos que podem, eventualmente, ocorrer. Esses eventos geralmente
vém acompanhados de uma reducao de crédito na economia e podem resultar em deficiéncias
de caixa ou aumento significativo do custo de captacdo de recursos para o capital de giro das
companbhias; ii) a possibilidade de investir recursos financeiros em ativos com dois meses de

caréncia para o resgate.

Outra caracteristica da empresa do setor de material escolar ¢ a captacao de recursos por
meio do sistema bancario. A empresa tem um bom rating de crédito junto ao sistema bancario
e ¢ capaz de financiar as suas operacdes com empréstimos bancarios, quando necessario. O
rating de crédito de uma empresa ¢ uma informacao publica que representa o julgamento de
analistas de crédito a respeito da capacidade das empresas em honrar seus compromissos

financeiros (DAMASCENO et al., 2008).

3.1 Programacdo inteira-mista (MIP) para o modelo deterministico

A correspondente rede para o fluxo de caixa pode ser representada por um grafo G =
(N,A, W), no qual N ¢é o conjunto de nds, A ¢ o conjunto de arcos conectando dois ndés em N e
W= [Wl- j] ¢ a matriz de multiplicadores para cada arco (i,j). A Figura 3.1 representa um
exemplo da rede para o fluxo de caixa da companhia estudada, com o conjunto de ndés N =
{s, dz12,...,n,1,2,..,7, T, i ...,7=1}. Os nos de 1 a n representam os nos do caixa (ativo a);
os nds de 1 a 7 representam os nés do CDB (Certificado de Deposito Bancario) sem periodo

de caréncia (ativo b); e os nds 1 a 71 representam o CDB com periodo de caréncia (ativo c¢), que
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nao foram considerados no modelo desenvolvido por Golden ef al.(1979), nem em outros
também baseados em Golden et al.(1979), como os modelos desenvolvidos por Pacheco (2007)

e Pacheco e Morabito (2011).

O no s representa as entradas de caixa, enquanto o no d representa as saidas de caixa.
O no z representa o nd objetivo, no qual o fluxo que chega nesse né deve ser maximizado. Na
aplicacao financeira em CDB com periodo de caréncia, como os recursos financeiros ficam sem
liquidez por dois periodos de tempo, o rendimento oferecido ao investidor ¢ superior aquele

com liquidez imediata. Isso pode ser verificado, por exemplo, na Figura 3.3 adiante. Observe,

por exemplo, o arco que sai do n6 3 e chega no né 5. Esse arco representa a aplicagdo financeira

com periodo de caréncia para o resgate, no caso dois periodos. Observe também, na Figura 3.3,
que no no 5, os recursos financeiros estao liberados para o resgate. Essa liberagdo é representada

pelo arco que sai de Se chega em 5. Essa ¢ uma das diferengas do modelo deterministico desta

tese em relacdo aos modelos deterministicos propostos por Golden et al. (1979) e Pacheco e

Morabito (2011).

Outra diferenga importante desse modelo em relacao aos desenvolvimentos anteriores ¢
a consideracdo de rendimentos crescentes de acordo com o montante aplicado. Ou seja, se o
valor da aplicagdo estiver entre zero e um limite superior previamente determinado, o
rendimento obtido ¢ menor do que aquele aplicado se o montante for superior a esse limite.
Essa consideracao pode ser formulada usando programacao inteira mista para a sua solugao, ja
que o problema ¢ de maximizacao e a fungao que representa o valor do rendimento em fungao
do valor aplicado ¢ convexa e linear por partes. A Figura 3.1 representa como a remuneragao
do ativo com caréncia para o resgate aumenta em fungdo do valor investido. Observe na Figura

3.1, que se o valor investido for menor ou igual a Im;;, a sua remuneragio € w;;. Caso o valor

2

2 .
{j com w{; > w;;. Na Figura

investido seja maior do que lm;;, a sua remuneragdo passa a ser w
3.1, fl} ¢ 0 montante investido menor ou igual a Im;;, que recebe a rentabilidade representada
pelo multiplicador w;j, € fi? ¢ o montante investido maior do que lm;;, que recebe a

rentabilidade wf;. Observe na Figura 3.1 que g;; = fjwy; + fiwd e fij + fi5 = fij-

2

Para que o modelo possa considerar w;; ou wj;, € necessario introduzir as seguintes

restri¢gdes para o ativo com caréncia para o resgate:

i+ f2=fG0 =G+ De(T+2),
i=1,.,i—-1lei=12..,n—2 (3.1)
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0<fl<lmyxl, (i) = @I+ 1D eT+2),

i=1,.,i-1lei=12..,n—2 (3.2)

lml]xl] < fl] < Mxl],(i,j) =@Tt+De(i,1+2),

T=T LA—-lei=12,..,n—2 (3.3)
L+xd=1 (3.4)

E{Ol} @GLH)=GCGrt+De(i,1+2), 1=1,..,n—1oui=12,..,n—2 (3.5)

Sl

l]'
Essas restricdes sdo validas para os arcos (I,1+1),1=1,2,..,7n—1, e os arcos
(i,7+2),i =1,2,..,n— 2 e garantem que, dependendo do valor investido no ativo com

periodo de caréncia (menor ou igual a Im;; ou maior do que esse limitante), a remuneragao sera

w;j ou W . A notacao M define um numero suficientemente grande.

Figura 3.1 Rendimento para o ativo com periodo de caréncia em fungao do valor investido.

8y

&

Wiy’

Wty

-
L

Ji

0 fgf Imy- fy-

Um caso particular desse tipo de abordagem pode ser observado na Figura 3.2, na qual
nenhum rendimento ¢ pago ao investimento no ativo com caréncia para o resgate se o montante

investido for menor do que Im;;. Nesse caso, g;; = w;;f;; € as restri¢des adicionais sdo:

Imyx;j < fi; < Mxy, (L)) = QT+ D e (i,T+2),

Li—lei=12,..,n—2 (3.6)

=i

7=
xij €{0,1},(,))=G1+De(i,1+2), 1= 1., i—-1lei=12..,n—2 (3.7)
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Figura 3.2 Valor minimo para investimento no ativo com periodo de caréncia.

Esse caso particular corresponde a um dos cenarios alternativos para testar o
desempenho do modelo robusto com dados reais da empresa do estudo de caso, conforme ¢

visto no capitulo 4.

Conforme ilustrado na Figura 3.3, os arcos (I,T+1),T=1,2,..,1— 1, ¢ os arcos
(i,1+2),i = 1,2,...,n — 2 s30 os investimentos no ativo com caréncia para o resgate ¢ sdo
utilizados pela empresa para aumentar as suas receitas financeiras e, consequentemente,
aumentar a sua lucratividade. Os arcos reversos, (i +1,i), i = 1,2,...n, representam 0s
empréstimos bancarios. Os arcos representados por (i,i + 1),i = 1,2, ...,n — 1, representam a
movimentagdo da conta corrente bancaria. Os arcos (I, 1+ 1), T = 1,2,..,n—1, representam
a movimentagdo das aplica¢des financeiras com liquidez imediata e os arcos (1,1 + 1), 1 =
1,2, ..., — 1, constituem a movimentacdo das aplica¢des financeiras com periodo de caréncia.
Os arcos (i,1), (3,0), (7,1) representam a conversdo de fundos entre os trés ativos a, b e c¢. Os

outros arcos do conjunto 4, (n — 1,2), (n, 2), (n, Z) e (n, Z), correspondem ao fluxo do Gltimo

periodo dos ativos a, b e ¢ paraond Z.
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Figura 3.3. O fluxo em rede com arcos reversos indicando os empréstimos e as aplicagdes com

caréncia para o resgate.

ativo a
ativo b
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O conjunto N~ é o conjunto N sem os nds s ¢ d, ou seja, N~ = N\{s}\{d}. As variaveis

de decisdo do modelo sdo:

fij fluxos de recursos financeiros que o no i recebe, (i,j) EA,i EN™,j EN~;

i} ¢ 0 montante investido menor ou igual a Im;;, que recebe a rentabilidade representada

pelo multiplicador w;;

2

2.
ij i

¢ o montante investido maior do que Im;;, que recebe a rentabilidade wyj;

xj;  variavel bindria quando 0 < f;; < Imj, para (1, 7+ 1),T = 1,2,..,1i—1,¢
(i,t+2),i=12,..,n—2;¢

xl-zj variavel binaria quando Im;; < fi; < M, @i+ 1D),1= 1, i w.,n—1¢
(i,71+2),i=12,..,n—2;¢
Os parametros do modelo estao descritos a seguir:

a ativo considerado como meio de troca, ou seja, dinheiro;

b aplicacdes financeiras sem prazo de caréncia para o resgate;

c aplicacdes financeiras com prazo de caréncia para o resgate;

a;j  rendimento dos juros por periodo gerado pelo ativo a, para
@GL,jH)=0G0i+1),i=12,...,.n—1e(n,2);

Bij rendimento dos juros por periodo gerados pelo ativo b, para
GLH=@i+De®2),1=12,..,i—1;

Eij rendimento dos juros por periodo gerados pelo ativo ¢, para
@LH=@i+De,1+2)e(®2)e0 < fij < lmy;,T= 1,..,Ai—1le
i=12,..,n—2;

Kij rendimento dos juros por periodo gerados pelo ativo c, para
GLH=G@Git+De@1+2)e(m2)elm;; < fi; <M, 1= 1,..,i—1le

i=12,...,n—2;

Yij  juros incorridos pela utilizagdo do ativo a, para (i,j) = (i + 1,i),i = 2, ..., n. Sdo os juros
pagospelautilizagao do empréstimo bancario;

Cqp  custo unitario de conversao do ativo a para o ativo b;

Cqc  custo unitario de conversdo do ativo a para o ativo c;

Cpq  custo unitario de conversao do ativo b para o ativo a;
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Ccq  custounitario de conversao do ativo ¢ para o ativo a;

ay saldo inicial do ativo a;

b, saldo inicial do ativo b;

Co saldo inicial do ativo c;

S; entradas de caixa, parai = 1,2, ..., n;

d; saidas de caixa, parai = 1,2, ..., n;

w;;j  multiplicador dos fluxos de recursos nos arcos (i, j);

Wizj multiplicador dos fluxos de recursos nos arcos (in, para
GL)=G@t+De(,1+2)emZ)elm;; < f;; <M1= 1,..,Ai—1e
i=12,..,n—-2;

Ujj limite maximo de endividamento, para (i,j) = (i + 1,i),i = 2, ..., n;

m;;  limite minimo de caixa, para (i, j) = (i,i + 1),i = 1,2,..,n —1e (n,Z);

q;; limite minimo para o ativo b, para (i,j) = (,T+ 1) e (7,2),1=1,2,..,i— 1;

Im;;  limite maximo para o ativo ¢ receber o rendimento &;; € minimo para o ativo c receber o
rendimento  k;;, para (,j)=Q@1+De(,1+2)e(n2),1= 1,..,i—1lei=
1,2,..,n—2;

M ¢ um numero suficientemente grande que € o limitante para o ativo ¢ receber o rendimento
Kkij,para (i,j) = LT+ D ou(i,1+2)ou(n,2),1= 1., Ai—-1loui=12,..,n—2.
As restri¢des para os multiplicadores sdo:

(1+a;; para(i,j) = (,i+1)en,Z)
1+ para(i,j) = @1+ 1) e 2)
1+¢gjpara(i,j))=@1+1De®2)e0 < fl} < lmy;
(1+¢;)? para(i,j) = (i,T+2)e0 < fl} < lmy;
wy =11 gzb [Faarza((if,j])): ((it’Tl?l— 2) G-9
1= Cypq para (i) = (0.1)
1— Cqq para (i,j) = (1,0)
1+1yij para (i,j) = (i + 1,i)
\0 caso contrario.

e

wii=1+k; para(i,j) = GI+De@Z)elm; < fi <M e wi =1+

ki) para(i,j) = (,T+2) elmy; < fj<M (3.9)
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O modelo de programacao linear inteira mista para a maximiza¢ao do fluxo de recursos

financeiros é:

L 1 2 2 1 2 2 1
Maximizar Wn—l,zfn—l,z + Wn—l,zfn—l,z + anfnz + anfnz + Wﬁzfﬁz + Wﬁ,zfﬁz +

Wz, fa, (3.10)
Sujeito a:

Z Wjif}'i_ Z fij 2—a0—5i+di,i=1 (311)
JEN~ JEN~

D wifi= > fyzboi=T (3.12)
JjEN~ JjEN~

Dowifi= ) fyz—coi=T (3.13)
JjEN~ JjEN~

Z Wjif}'i_ Z fij Z—Si+di,i=2,3,...,n (314)
JEN~ JEN~

D wifi— ) fy20i=23..7 (3.15)
JjEN~ JjEN~

Z wjifit + Z wif? - Z fi;=0,i=23,..,7 (3.16)
JEN~ JEN~ JEN~

fnl—l,z + fnz—l,z = fn—l,Z (317)
fnlz + fnz = fnz (3.18)
faz + fir = faz (3.19)
0< fnl—l,z < lmn—l,zxrll—l,z (3-20)
lmn—l,zxrzl—l,z < fnz—l,z < Mxrzl—l,z (321)
0 < fL <lmy,xl, (3.22)
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2 2 2
lmnzxnz < fnz < Mxnz
1 1

0< fﬁz < lmﬁzxﬁz

2 2 2
lmﬁzxﬁz < fﬁz = Mxﬁz

1 2 1 2 1 2
xn—l,z' xn—l,z' Xnz» Xnz xﬁz: xﬁz € {0: 1}

1 2 _
xn—l,z + xn—l,z - 1
Xk, +x2, =

nz nz

1 2 _
xﬁz+xr=lz—1

fi+fA=fGN=0GT+Dou(,T+2)eT=1,..,7—1oui

=12,.,n—2

0<fi<imyxl,(i,y) =@T+Dou(,T+2)eT=1,..,7—1oui

ij
=12,...,n—2

Imgjxf < f2 < Mx%,(,) = GT+Dou(i,T+2)eT=1,..,A—1loui

ij = ij

=12,.,n—2

1 2 _
xj+x;=1

xl-lj,xl-zj €{0,1},(i,j)) =@Gt+Dou(i,t+2)et
0 < fisri < Upgr i =201

fiivt =Mmip,i=1,2,..,n—1

faz Z My,

fiit1 2 Qi i=1,2,...,1—1

faz 2 Qaz

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)
(3.27)
(3.28)

(3.29)

(3.1)

(3.2)

(3.3)
(3.4)

(3.5)

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

A funcido objetivo (3.10) maximiza o montante de recursos financeiros no né z, que

estdo aplicados nos ativos a, b e ¢, considerando os correspondentes multiplicadores w;;. Os
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dois primeiros termos da fungdo objetivo, Wy_1 ,fi_1 , € Wh_1 ,fit_1 7, 80 0s fluxos de recursos
que chegam ao nd terminal z por meio do pentltimo no6 do ativo a. Esses fluxos chegam ao no
z, multiplicados por wy,_; , ou por wy_; ,, dependendo do valor investido. As restri¢des que
determinam o rendimento do fluxo f,_;, sdo (3.17), (3.20), (3.21), (3.26) e (3.27). O
terceiro e quarto termos da fungio objetivo (3.10), w,,, frr, € w2, f;2,, sdo os fluxos de recursos
que chegam ao n6 terminal z por meio do Gltimo né do ativo a. Eles, também, dependem do
valor investido e as restricdes que determinam o rendimento para f,, sdo (3.18), (3.22),
(3.23), (3.26) e (3.28). O quinto termo da fun¢do objetivo (3.10), ¢ o fluxo de recursos que
chega ao n6 z por meio do ativo b, que tem liquidez imediata. Como esse ativo ndo tem a
possibilidade de obter diferentes rendimentos, dependendo do valor investido, ele ndo necessita
das restri¢des utilizadas para o ativo a. Os dois ultimos termos da fungdo objetivo (3.9),
Wi 2 f,%z + WT%Z f,=lzz, sdo os fluxos que chegam ao n6 terminal z por meio do ativo c. Esses fluxos

dependem do valor investido para a determinacdao dos seus rendimentos e as restrigdes que

controlam essa dependéncia sdo (3.19), (3.24), (3.25), (3.26) ¢ (3.29).

A restrigao (3.11) representa o balanco de fluxo para o né 1. Nessa restrigdo, sdo
considerados o saldo inicial do ativo a, as entradas de caixa, s;, ¢ as saidas de caixa, d;, além
da movimentagdo do ativo no tempo e o empréstimo bancario. A restri¢do (3.12) representa o
balango de fluxo para o n6 1. Além da movimentagdo do ativo, considera-se o saldo inicial do
ativo b. A restri¢ao (3.13) representa o balango de fluxo para o no 1. Nessa expressao, sao
consideradas as movimentagdes do ativo ¢, bem como o seu saldo inicial. A restricdo (3.13) ¢
o balancgo de fluxo para os n6s 2,3, ..., n. Nessa expressao, sdo consideradas as entradas e saidas
de caixa, s; e d;, respectivamente, a movimentagdo do ativo a, e os empréstimos bancarios. As
restri¢des (3.14) e (3.15) representam o balanco de fluxo para os nés 2,3, ..., 7 e para os nos
2,3,..,7, respectivamente. As restrigdes (3.1), (3.2), (3.3) e (3.4) sdo aquelas necessarias
para considerar a fungdo convexa linear por partes da programacao inteira-mista para (i,j) =
@I+ De(,T+2)eT=1,..,i—1loui=12,..,n—2. A restrigio (3.30) representa o
limite maximo de endividamento e a condi¢do de ndo negatividade dos empréstimos bancarios.
As restrigdes (3.31) e (3.32) indicam o saldo minimo de caixa e as equacdes (3.33) e (3.34)
indicam o saldo minimo para a aplicacdo no CDB sem caréncia para o resgate. Conforme ja
salientado no inicio do capitulo, esses saldos minimos sdo necessarios para garantir uma

condi¢do minima de liquidez para qualquer eventualidade na economia, como, por exemplo,
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uma restricdo de crédito por parte dos bancos. A restricdo (3.35) ¢ a condi¢do de nao

negatividade das variaveis para todo tipo de arco (i, j).

3.2 Empresa estudada

A empresa escolhida para o estudo de caso ¢ uma tipica representante do setor de
material escolar. Ela emprega mais de dois mil funcionarios e fatura anualmente acima de
quinhentos milhdes de reais, distribuidos entre o mercado brasileiro e o mercado internacional.
A carteira comercial no mercado brasileiro dessa empresa conta com mais de cinco mil clientes,
desde as pequenas papelarias até os grandes atacadistas. No mercado externo, os seus clientes

estdo concentrados na América Latina, Estados Unidos e alguns paises da Europa.

Para essa empresa, as vendas no mercado interno possuem uma sazonalidade tipica
desse setor, que ¢ a concentracdo dos recebimentos nos meses de janeiro, fevereiro, margo e
abril de cada ano, justamente o periodo de volta as aulas. O volume de recebimentos nesses
meses depende fundamentalmente do plano de vendas que a companhia adota. Essas vendas
podem ser estimuladas por planos comerciais e financeiros. A maior fatia do faturamento dessa
empresa ocorre basicamente nos meses de agosto, setembro, outubro, novembro e dezembro.
Para administrar os estoques e os problemas logisticos de abastecimento dos clientes, a empresa
financia seus clientes através de prazo para pagamento, facilitando as compras por parte dos
clientes nos meses citados. Essa estratégia equaciona o problema de abastecimento desses
clientes para o principal periodo de vendas. Para essa empresa estudada, os dados de entrada
do modelo de otimizagao foram distorcidos para a preservacao da confidencialidade da fonte e

proteger seus interesses.

O modelo matematico foi codificado na linguagem de modelagem algébrica GAMS
23.0.2 e resolvido pelo solver de otimizagdo CPLEX 11.2 com parametros default. O
computador utilizado para os testes computacionais foi um Notebook com processador
Intel(R) Core(TM) i3-3110M, 2.40GHz e memoéria RAM de 4GB. Por simplicidade os

valores monetarios sdo apresentados em milhares de reais no restante deste texto.

No exemplo fornecido pela empresa estudada, o horizonte de planejamento envolve 12
periodos (meses). O calculo das taxas de juros mensais baseia-se num ano de 252 dias uteis

(DU). Os dias tteis de cada periodo de um més (t = 1,2, ...,12) s@o exibidos na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1. Numero de dias tuteis por periodo (mensal).

Periodo (més)  Dias tteis
20
22
20
22
23
19
22
20
20
22
18
20

O 0 9 N W A~ W =

_ =
b= O

Para o célculo da taxa de juros nos 12 periodos, consideraram-se as seguintes

informacoes:

lam. taxa de juros mensal, baseada nos DU de cada més;

laa taxa de juros anual, baseada em um ano com 252 DU;

%CDI porcentagem acima da taxa estipulada para o Certificado de Deposito

Interbancario (taxa de juros praticada no mercado interbancario brasileiro);
DU, dias uteis em cada més ¢,

A expressao do calculo da taxa de juro mensal ¢ definida a seguir:

1
tem. = ((((1 + 14.4)752 — 1))%CDI + 1)PYt — 1)0,785 (3.36)

A multiplicagdo por 0,785 ¢ explicada pela cobranca de 22,5% de imposto de renda
retido na fonte sobre o valor do rendimento da aplicacdao, cobrado no momento do resgate dos
recursos aplicados. Dessa forma, o juro efetivamente recebido, ou seja, aquele que esta
disponivel para a empresa, ¢ 22,5% menor, ou representa 78,5% do rendimento bruto da

aplicacdo financeira.

Os Certificados de Deposito Interbancario (CDI) sdo os titulos de emissdo das

institui¢cdes financeiras, que lastreiam as operagdes do mercado interbancario. Uma aplicacio
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financeira que rende 100% do CDI tera exatamente a mesma rentabilidade da variacdo do CDI
em determinado periodo. Se o CDI teve uma taxa acumulada de 11,65% nos tltimos 12 meses,
essa aplicacdo teria rendido exatamente 11,65% no mesmo periodo. Ou seja, 100% do CDI
representa que sua aplicacdo vai render exatamente igual ao rendimento do CDI em um
determinado periodo de tempo. Ainda dando exemplos para ilustrar essa taxa, caso uma
aplicagdo financeira renda 90% do CDI, e o rendimento do CDI foi de 11,60% nos ultimos 12
meses, a rentabilidade desse investimento, no mesmo periodo, teria sido 10,44%
(11,60% X 90%). Em contrapartida, caso essa aplica¢do rendesse 110% do CDI, considerando

a mesma taxa anterior, a rentabilidade deste investimento seria 12,76% (11,60% X 110%).

A Tabela 3.2 apresenta as taxas de juros ao ano previstas para os 12 periodos

considerados nessa analise.

Tabela 3.2 Taxa de juros em base anual para cada més do periodo considerado.

Periodo  Dias uteis 100% CDI a.a.

1 20 9,19%
2 22 8,72%
3 20 8,35%
4 22 8,02%
5 23 7,78%
6 19 7,36%
7 22 7,18%
8 20 7,18%
9 20 7,18%
10 22 7,18%
11 18 7,18%
12 20 7,18%

Essas taxas servem de base para o célculo das aplicagdes financeiras e do empréstimo
bancario. Para o ativo b, a porcentagem do CDI considerada para o calculo dos juros, f;;, € de
98%. Como a liquidez dessa aplicagdo financeira ¢ imediata, ou seja, ndo existe nenhum tipo
de caréncia para o seu resgate, a rentabilidade desse tipo de aplicagdo financeira ¢ abaixo da
taxa do CDI. Para a aplicagdo financeira que possui dois periodos de caréncia e para o estoque

de aplicacao financeira cujo periodo de caréncia ja expirou a porcentagem do CDI para o calculo
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dos juros, g;;, € de 103% do CDI. No caso do valor da aplicagdo exceder o valor de Im;; esse
percentual sobe para 106% do CDI. Para os empréstimos, € considerada uma taxa de juros, y;;,
de 109% do CDI. Para a;;, ndo ¢ considerado nenhum tipo de rendimento, ou seja, o valor

atribuido a ele ¢ zero. A Tabela 3.3 apresenta as taxas de juros praticadas para os ativos b e c,

liquidos do imposto de renda retido na fonte de 22,5%, e para o empréstimo bancério.

Tabela 3.3 Taxa de juros mensais por ativo.

100% CDI ~ 98% CDI  103% CDI (&) 106% CDI (g;;) 109% CDI (y;;)

Periodo DU

a0 ano (B: j) ao més a0 més a0 més a0 més
1 20 9,19% 0,54% 0,57% 0,58% 0,76%
2 22 8,72% 0,56% 0,59% 0,61% 0,80%
3 20 8,35% 0,49% 0,52% 0,53% 0,70%
4 22 8,02% 0,52% 0,55% 0,56% 0,74%
5 23 7,78% 0,53% 0,56% 0,57% 0,75%
6 19 7,36% 0,41% 0,43% 0,45% 0,59%
7 22 7,18% 0,47% 0,49% 0,51% 0,66%
8 20 7,18% 0,42% 0,45% 0,46% 0,60%
9 20 7,18% 0,42% 0,45% 0,46% 0,60%
10 22 7,18% 0,47% 0,49% 0,51% 0,66%
11 18 7,18% 0,38% 0,40% 0,41% 0,54%
12 20 7,18% 0,42% 0,45% 0,46% 0,60%

No exemplo estudado, o saldo inicial do ativo a é de R$ 1.994 mil e as entradas e saidas

de caixa em cada periodo sdo apresentadas na Tabela 3.4.
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Tabela 3.4 Entradas e saidas de caixa em milhares de reais.

Periodo (i) Entradas (s;) Saida (d;)

1 14.784 89.159
2 14.949 7.828

3 14.250 18.009
4 13.972 19.200
5 12.915 15.359
6 20.423 42.856
7 13.675 9.294

8 21.260 17.332
9 17.659 6.016

10 141.499 50.689
11 120.000 95.362
12 125.000 140.035

Para o ativo b, o saldo inicial ¢ igual zero. Para o estoque de aplicacdes financeiras cujo
prazo de caréncia ja expirou, o saldo inicial ¢ igual a R$ 100.000 mil. Esse estoque ainda vai
receber os recursos que estdo aplicados com periodo de caréncia de dois meses € que sao
geradas pelo modelo e, portanto, liberadas e adicionadas ao estoque de aplicagdes financeiras

com periodo de caréncia expirado, para que sejam passiveis de resgate.

Os custos para aplicagdes de recursos nos ativos b € ¢ 30 C(qp)y = Cqc) = 0. Os custos

de resgatar recursos dos ativos b e ¢ sdo (ja que considera-se o juro liquido de imposto de renda
retido na fonte) Cp, 4y = C(¢q) = 0. Para os empréstimos bancarios, existe o limite maximo de
R$ 100.000 mil. Assume-se que, uma vez contratado o empréstimo, o pagamento do valor
contratado mais os juros devem ocorrer no periodo imediatamente posterior. Assim sendo, as
opgoes existentes para a movimentagao financeira desse horizonte de planejamento sdo: manter
saldo em conta corrente, destinar fundos as aplicacdes financeiras disponiveis e utilizar a linha

de crédito para cobertura de fluxos de caixa liquidos negativos.

3.3 Resultados computacionais

Sendo o fluxo liquido de caixa negativo, a necessidade de caixa deve ser atendida
por meio das opgdes disponiveis: saldo anterior em caixa, resgate de aplicacdo financeira

e/ou linha de crédito. Como dados de entrada, todas as transagdes ocorrem no inicio do
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periodo a que estdo ligadas, sejam elas as entradas e saidas de caixa, bem como os arcos
horizontais e verticais. A Figura 3.4 apresenta a solucdo 6tima do modelo deterministico de

fluxos em rede. Os valores nos arcos representam os fluxos das variaveis de decisdo fj;.
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Figura 3.4 Resultado de solugdo 6tima do modelo deterministico.
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Como era esperado, a solu¢ao 6tima do modelo aloca a maior parte dos investimentos
no ativo ¢ que possui caréncia para o resgate, pagando um rendimento maior que o ativo b.
Os montantes que saem do né 11 e 12 chegam no né terminal z diretamente, sem passar
pelos ativos b ou ¢, ja que o horizonte de planejamento termina no periodo 12 e sdo

remunerados a um percentual de 106% do CDI, ja que sdo valores maiores do que cinco

milhdes de reais. O n6 terminal recebe recursos don6 11, 12,12 e ﬁ, cujos valores sdo R$
R$ 42.513,00, RS 72.627,04, RS 2.000,00 ¢ R$ 5.000,00, respectivamente (valores em
milhares de reais). Esses valores chegam no no terminal com os seus respectivos

multiplicadores. Dessa forma, o valor da funcdo objetivo é de R$ 123.886,26.

E interessante observar que, para esse mesmo exemplo, a solugdo utilizada pela
tesouraria da empresa resultou em um valor de R$ 123.831,91. A Figura 3.5 apresenta a
solugdo empregada pela empresa. Note que existem varias diferencas entre a solugao
deterministica do modelo inteiro misto e a solucdo da tesouraria da empresa. A tesouraria
da empresa, que conta com profissionais experientes no mercado financeiro, com mais de
15 anos de experiéncia nessas atividades, demora em torno de duas a trés horas para elaborar
o fluxo e realizar todos os céalculos necessarios para gerar a solucdo do problema. O modelo
deterministico de otimizacao linear inteira mista foi resolvido otimamente em menos de um
segundo, pelo solver utilizado, facilitando a tomada de decisdo por parte do gestor
financeiro. O nimero total de variaveis foi de 1.666, sendo que dentre estas existem 48
variaveis inteiras. O numero de restri¢cdes ¢ de 29.004. A tesouraria da empresa estudou e
calculou novamente o fluxo de caixa e concordou que a solugdo proposta pelo modelo
deterministico foi um pouco melhor do que a solugdo gerada por ela, validando a solugdo e

a légica do modelo para a utilizagao pratica na empresa.

Note que o ganho financeiro obtido pelo modelo deterministico nao ¢ relevante neste
exemplo. No entanto, além do pequeno aumento de recursos financeiros no nd objetivo, o
modelo gera uma nova forma de gerenciar o caixa, com aumento da seguranga e velocidade
na analise do problema, bem como permite a sistematizacao do processo da gestao do fluxo
de caixa, uma vez que a solugao do modelo ¢ menos dependente da experiéncia dos analistas
da tesouraria da empresa. Ademais, a cada mudanca de cenario nos dados de entrada, o
modelo gera rapidamente a solu¢do otimizada. Essa rapidez ¢ muito importante para os
tomadores de decisdo, ja que, em muitos casos, os parametros do modelo sdao forgados a
variar para gerar cenarios de choque, no intuito de analisar os impactos financeiros de

mudangas no fluxo de caixa da empresa.
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Figura 3.5 Resultado da solugdo da tesouraria da empresa.
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Outros exemplos da empresa também foram analisados por meio do modelo

deterministico inteiro misto e comparados com as solugdes da tesouraria. Os resultados dessas
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comparagoes foram similares ao exemplo ilustrativo anterior, mostrando a consisténcia e a
exatiddo do modelo para representar apropriadamente o problema do fluxo de caixa e gerar

solucdes competitivas em relacdo as solucdes apresentadas pela tesouraria.
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4. MODELO DE OTIMIZACAO ROBUSTA

Neste capitulo, desenvolve-se um modelo matematico de otimizagdo robusta para o
problema de gestdo de caixa de empresas do setor de material escolar a partir do modelo
deterministico do Capitulo 3. O modelo ¢ baseado na perspectiva de otimizag¢do robusta
desenvolvida por Bertsimas e Sim (2004). Considere o grafo G = (N,A,W) do modelo
deterministico do Capitulo 3, com os pardmetros w;;, s; € d;, j € J;, modelados como
variaveis aleatorias simétricas, independentes e limitadas wy;, §; e d; que pertencem, no caso
especifico do problema de fluxo de caixa, aos intervalos [le-, Wi —Wji], [si,s;i—8i] e
[dl-, d; + &i]. Estes intervalos representam os desvios mais desfavordveis dessas variaveis
aleatorias. De fato, uma redug¢do no valor do multiplicador w;; diminui o fluxo de recursos no
arco (i,j), uma reducdo no pardmetro §;, reduz as entradas de caixa provenientes das vendas
da empresa e um aumento dos parametros d;, aumentam as saidas de caixa para o pagamento

de fornecedores, impostos, salarios, entre outros.

4.1 Formulacao matematica do modelo robusto

De uma perspectiva de pior caso, as variaveis aleatdrias podem ser escritas da seguinte
forma: W;; = wj; —w;;§i, 8 =85, — 8§ ed; =d; + d;&%, onde §ii & e &% sdo variaveis
aleatorias com valores pertencentes a [0,1]. Entdo, a contraparte ndo-linear robusta do modelo

inteiro-misto para o problema de fluxo de caixa pode ser formulada como:

~ 1 ~2 2 ~ 1 ~2 r2 ~ ~ 1
fr?la}(z W sz%lé(uown—l,zfn—l,z + Wn—l,zfn—l,z + anfnz + WhzInz + Wﬁzfﬁz + Wﬁ,zfﬁz

+ Wﬁzfﬁzz (4.1)
Sujeito a

Z Wifji — Z fij =—ap— 3§ +d;,i = 1,paratodo (W,3,d) € U! (4.2)
JEN~ JEN™

Z Wjifji — Z fij =—bo,i = 1,paratodow € U? (4.3)
JEN~ JEN™

Z Wjifji — Z fij=—coi= T,para todow € U? (4.4)
JEN~ JEN™

Z Wjifji — Z fij =2 =3 +d;,i=2,..,nparatodo (W,5,d) € U* (4.5)
JEN~ JEN™
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Z Wiifii — Z fij=0,i= 2,...,7,paratodow € U? (4.6)

jen- jen-
Z W;ifii + Z wifi — Z fij 20,i = 2,...,7,para todo (W, w?) € U3 (4.7)

jEN- jEN- jEN-

em que U°, UL, U? e U3 sdo os seguintes conjuntos incertos poliédricos:

ruO

N ~2 ~ ~2 ~ ~ 2

= {Wn_llz ER Wy 1, ER Wy, ER Wy, ER Wz, € R Wz, ER,WE, ER

. — ~ w ~2 ) ~2 w2 = ~ w2
*Wno1z = Wno12z — Wn—l,ZEn—l,ZJ Wn-1z = Wp_17 — Wn—l,ZEn—l,ZJ Whnz = Wnz — angnZJ Wnz

— 2 52 eW? o~ S OTW s o S W =2
= Wpz — anfnz yWqz = Wrz — Wﬁzfﬁz »yWiaz = Wqg Wﬁz‘fﬁz € Wx,

~ 2 2 2 2
=W, - RN e S R E e e <10} (4.8)
rul

— -~ s J R '’y S = a Jo— J zd
= Wji ER,SiER,diERo Wji_Wji_Wjif}/lVJSi_Si_siglrgedi_di-l_difil]

€J; Z §i+& + <t b,i=1.2,..,n (4.9)
JeJi

’Uz = W]l ER: le = Wji —WJLEJMLI,] EJL', Z EJMLI < Fiz ,i = 1,2_, ,T_l (410)

J€Ji

ru3
~ ~ ~ ~ P ~ P 2 .
Wji € ]R, szi ER: le' = Wji = le' — W]lfﬁ, szi = szi - szlf}/‘l/ i

€/ Z Ve <T? 1,i=12,..,7 (4.11)

JEJi

A ideia de robustez, preconizada por Bertsimas e Sim (2003, 2004), ¢ construir uma solugao
robusta que esteja protegida contra os desvios de pior caso. Tomando-se a restrigdo (4.2), tem-

S¢:

jEN~ JEN™ v \jen
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A maximizacdo interna pode ser interpretada como um problema de escolher as variaveis
aleatorias que conduzem para os desvios de pior caso, o que por sua vez pode ser definido como

o seguinte problema de programacao linear:

Maximize

JEJi

Sujeito a

D e HEISTLi=12,.m (4.14)
J€Ji

0<¢&<1i=12,..n (4.16)
0<é&<1,i=12..n (4.17)

Se a maximizagao interna for substituida em (4.12) pelo problema auxiliar (4.13) — (4.17),
o problema resultante continua nao-linear, devido ao produto das variaveis de decisdo. Entretanto,
este problema ¢ facilmente superado pela consideragdo do problema dual referente ao problema
(4.13) — (4.17). Sejam 4;, ¢ji, @i e ¢¢ as variaveis duais associadas as restrigdes

(4.14), (4.15),(4.16) e (4.17), respectivamente. Entdo, o problema dual pode ser escrito como:

Minimize 4;T; + Xje;, @t + ¢f + ¢, i=12,..n (4.18)
sujeito a

A+ Y = Wifij €Jii=12,..n (4.19)
Li+¢f=5,,i=12,..n (4.20)
Li+¢d=>d;,i=12,..n (4.21)
A Y, df dl=0,j€),i=12,..n (4.22)

Como o problema primal (4.13) — (4.17) ¢ factivel e limitado para todo I; — de fato, a solugdo
trivial §¥ = & = &4 = 0 é sempre possivel — entdo, por dualidade forte, seu correspondente dual
(4.18) — (4.22) ¢ factivel, limitado e seus valores 6timos coincidem. Logo, a maximizagdo
interna de (4.12) pode ser substituida pelo problema dual e a correspondente contraparte tratavel

robusta do balango de fluxo torna-se:
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ZWjifji +si—d; _Zfij — AT —Zfﬁ}"{ — ¢ — ¢ = —api=1 (4.23)
jen- jen-

JEJi
A+ QN = Wifij €Jii=12..n (4.24)
A+¢s=>8,i=12..,n (4.25)
Li+¢d=>d;,i=12,..n (4.26)
A ofL 9, 9 = 0,j €)1 =12,..,n (4.27)

Note que nessa modelagem foram consideradas trés fontes de incertezas, Wy;, S; e d;.
Apesar de serem fontes de incertezas diferentes, ja que W;; corresponde a incerteza da taxa de

juros e §; e d; sdo fontes de incerteza relacionadas a taxa de cAmbio, elas impactam o montante
de recurso financeiro que o n6 1 recebe e libera. Ou seja, a consideragdo dessas fontes de
incerteza de forma conjunta faz sentido economicamente e ¢ importante na construcao do
equivalente robusto, ja que a consideracao dessas incertezas isoladamente nao faz sentido, e a

solucao do modelo converge para aquela obtida pela formulagao do modelo de Soyster.

Na restri¢do (3.15) do modelo deterministico do capitulo 3 (ver também a restri¢ao
(4.7)), existe a possibilidade de aplicarmos os recursos de duas formas: se o montante aplicado
for maior ou igual a zero ¢ menor do que Im;;, a taxa de juros que rentabiliza a aplicagdo

financeira é wk

i € caso o montante seja maior ou igual a Im;; a taxa de juros € w

%, com wj; <
szi. Como ja foi salientado no capitulo 3 o problema aqui apresentado ¢ de maximizagdo e a
funcao entre essas taxas de juros € o montante aplicado ¢ convexa, entdo pode-se aplicar a
programagao inteira mista para a solu¢ao deste problema. Assumindo que os coeficientes wj;, W ] i

e W sdo incertos (para i = 2,3,. .., ), tem-se:

ZWﬂf]l+2 Wiifji qu>05 ijifﬁ-l_zwjzif}%_ZfijZ

JEN— JEN— JEN— JEN~ JEN~ JENT
~ rlgw =12 n
= Z Wi fjidji + Z Wiji ﬂfﬂ i=12..n (4.28)
JEN~ JEN~

De uma perspectiva de pior caso, a restri¢cdo (4.28) torna-se:

Zwﬂfﬂ Z ﬂfﬂ Zﬁ] max Zwﬂfﬂfﬂ-l_z ]lﬂfﬂ i
EN-

JEN™ JEN™ JEJi JEJi

Il
=l
S

2, .. (4.29)

60



Similarmente aos passos realizados anteriormente, define-se o problema de

programacao linear equivalente ao problema de maximizacao interna de (4.29):

Maximize ) @ufpel + ) WAFREN i =12, .7 (4.30)
JE€Ji JEJi

sujeito a

Z ey <IP,i=12..7 (4.31)

JEJi

0<é&W<1je),i=12..7 4.32
ji J)

0<&W' <1, je),i=12..7 4.33
ji

. . ., . . 2 . N
Considere, como nos passos anteriores, as varidveis duais, ¢ji, ¢ji e A; associadas as

restrigoes (4.31), (4.32) e (4.33), respectivamente. Entdo, o dual do problema (4.30) — (4.33)

pode ser escrito da seguinte forma:

Minimizar Z oY + Z OW + AT i =172, .7 (4.34)
j el j el

sujeito a

oW + A = WfhjEJi=12,..7 (4.35)

QW+ A = WAfR €, i=1,2,..7 (4.36)

QYW 220, j€J,i=1,2..7 (4.37)

Como o problema primal (4.30) — (4.33) ¢ factivel e limitado, por dualidade forte, tem-
se que o seu correspondente dual (4.34) — (4.37) ¢ factivel e limitado e os seus valores 6timos
coincidem. Assim, como a maximizagao interna do problema (4.29) ¢ equivalente ao problema
(4.30) — (4.33) e esse, por sua vez, ¢ equivalente ao dual (4.34) — (4.37), entdo pode-se
substituir esse Ultimo pela maximizagdo interna de (4.29) para se obter a restricdo equivalente

robusta tratavel (linear) da restri¢ao original , que ¢ exibida a seguir:
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JEN- JEN- JEN-
sujeito a

¢;A{ +Al > Wﬂfﬁ’] E]i,i = T,E,

wl

JEJi

O + A = WifE € i=12 .7

]

2 . .
b, ¢ji A4i=20,j€],i=

fi}-l_fi?:fi,j'jEN_ii:

=i
NI

=i
NI

-3"

JEJi

(4.38)

(4.39)
(4.40)

(4.41)

(4.42)

(4.43)

(4.44)

(4.45)

Aplicando esses mesmos desenvolvimentos nas demais restrigdes do modelo

deterministico e na funcdo objetivo, o correspondente modelo linear robusto completo para o

problema do fluxo de caixa pode ser formulado da seguinte maneira:

. 1 2 2
Maximize Wn—l,zfnl—l,z + Wrzl—l,zfnz—l,z + anfnlz + Wrzlzfnzz + Wﬁzfﬁz + Wﬁ,zfﬁz + Wﬁzfﬁz

2 2 2
- ¢T‘q/—1,Z - ¢rv¥—1,z - ¢rvlvz - ¢7V1VZ - ¢r‘ﬂllz - ¢r‘%vz - ¢r‘%vz - AZFO

sujeito a

Z Wjif}'i-l_si_di_ Zfl]—AlFL—Zd)}"{—(bf—qbld2—a0,1=1

JEN™ JEN~

JEJi

z wji fji — z fij = z ¢ji — AT = by,

jen- jen- jEN-

~.
I

D Wl ) = ) A 2 e i =1

JEN™ JEN™ J€Ji

=1

(4.46)

(4.23)

(4.47)

(4.48)
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JEN™ JENT Jj€J;

Z wifi — Z fi— z PY—ATZ>0, i=2,.,7 (4.50)
jEN- jEN- JEN-

Z wifd+ Z wf2 — Z fi - Z oY — Z OW —ATP20,i=23,..,7 (438)
JEN— JEN— JEN— JEN~ JEN~

P12+ Ay = Wn_1 s fn-1z (4.51)
DNrs A = WE s (4.52)
by + Ay = Wi, fr (4.53)
oY, + Ay = WE,f2 (4.54)
brz + Az = Wazfaz (4.55)
ORy + Az = Wiz, (4.56)
O¥, + 1, = Wh,fZ (4.45)
P10 DU B B L DR Ny Ay 2 0 (4.46)
QY+ A = Wifin i =12,.,m,1,2, .., 7 (4.57)
PS+A=8,i=12..,n (4.58)
¢t + 24 =d,i=12,..,n (4.59)
o, b5, d 4 =0,j€),i=12,..,n0,12,..,m1L2..,7 (4.60)
O+ A = Wfti=12,..,7 (4.61)
QY+ 2 WifRi=12,..,7 (4.62)
fa-1z+ fic1z = fa-1z (3.17)
faz + fitz = foz (3.18)
faz*fiz=faz (3.19)
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0< fnl—l,z < lmn—l,zxrll—l,z
lmn—l,zxrzl—l,z S fnz—l,z < Mxrzl—l,z
0< fnlz < lmnzxrllz

My, Xy < frz < Min,

0< f7=11z < lmﬁzx%z

2 2 2
lmT:leﬁZ < fﬁz < Mxﬁz

1 2 1 2 1 2

xn—l,z' xn—l,z' Xnz» Xnz xﬁz: xﬁz € {0»1}
1 2 —

Xp—1z+tXp-1,=1

xXh, +x2, =
nz nz

X+ x2

fla+fi=1f, 0N =GI+Dou(,i+2)ei=1,..,7—1loui

=12,.,n—2
0< fl} < lml-jxilj,
=12,.,n—2

(,))=@G@I+Dou(,T+2)eT=1,..,Ai—1oui
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fij =0,V (0, /) (3.35)

4.2 Calculo da probabilidade de viola¢ao das restricoes via Simulacdo de Monte Carlo

Embora Bertsimas e Sim (2004) fornecam limites tedricos para a violacdo de restrigao,
a sua abordagem refere-se a uma condicdo particular onde ha uma tinica restri¢ao a ser violada.
Esta caracteristica difere do problema estudado nesta tese que possui multiplas restrigdes que,
de forma conjunta, sdo violadas ou ndo. Como forma de superar a dificuldade de calcular o
limitante probabilistico analiticamente, esta tese propde o calculo desse limitante probabilistico
por meio da simulagdo de Monte Carlo.

Para o calculo da probabilidade de violagdo das restrigdes, as variaveis de decisao, da
solucdo equivalente robusta, sdo fixadas e definem-se distribui¢cdes simétricas para os intervalos
poliédricos dos parametros incertos. Cada valor aleatério gerado na simulacdo de Monte Carlo
(para mais detalhes deste tipo de simulagdo, ver anexo II), testa se as restri¢des serdo violadas
ou nao. Para verificar se a solugdo ¢ factivel, a simulagdo testa se, num determinado periodo, a
soma dos montantes de recursos nos 3 ativos considerados € maior ou igual a zero. Ou seja, o
saldo do caixa pode estar negativo, mas se o saldo de uma das aplicacdes estiver positivo e for
suficiente para cobrir o déficit de caixa, a factibilidade da solucdo esta garantida, ja que ndo ha
falta de dinheiro no periodo. Esse recurso ¢ importante, ja que na pratica o gestor financeiro
utiliza desse mecanismo para suprir o ativo deficitario. Observe na Figura 4.1 que a estratégia
da solu¢do do modelo foi aplicar R$ 2.000 (f;7) no ativo com liquidez imediata e aplicar R$
R$ 24.619 (f,3) no ativo com caréncia no resgate (lado esquerdo da Figura 4.1). Numa
determinada iteragdo da simulacdo de Monte Carlo, houve uma entrada menor de caixa (R$
2.000 a menos) e, mesmo assim, a solugdo nao se torna infactivel, j& que € possivel resgatar o
valor de R$ 2.000,00, que deixou de entrar no caixa, do ativo com liquidez imediata (lado direito

da Figura 4.1)
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Figura 4.1 Exemplo de factibilidade de solu¢dao na simulagdo de Monte Carlo.

Jo jo
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Uma outra iteracdo pode ser observada na Figura 4.2. Como a solu¢do do modelo
decidiu investir os recursos no ativo com periodo de caréncia, R$ 26.619 no arco f,3 (lado
esquerdo da Figura 4.2), se a iteragdo na simulagdo gerou uma entrada de caixa de R$ 2.000
menor, gerando o valor de R$ 12.784, ndo existe a possibilidade de a solugao tornar-se factivel,
ja que nao ¢ possivel resgatar do ativo com caréncia para o resgate para compensar a menor

entrada de caixa (lado direito da Figura 4.2).
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Figura 4.2 Exemplo de infactibilidade de solugdo na simulacao de Monte Carlo.

1.994

100.000

Um outro exemplo ¢ ilustrado na Figura 4.3. Nela ¢ possivel observar que houve uma
entrada maior de caixa do que estava previsto. Quando isso ocorre a simulacao de Monte Carlo
direciona os recursos adicionais para o ativo mais rentavel que no caso ¢ o ativo com caréncia
para o resgate, aumentando o fluxo no arco f,3 em R$ 2.000,00 (valor adicional que entrou no

caixa da empresa).
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Figura 4.3 Exemplo de aumento de fluxo de recursos na simulacao de Monte Carlo.
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Conforme apresentado nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, a simula¢do de Monte Carlo vai testar
para cada iteracdo se existe ou ndo factibilidade da solu¢do gerada pelo modelo robusto. O
nimero de iteragdes, para os parametros incertos, W;j, S; € d;, na simulacdo de Monte Carlo

foi, arbitrariamente, definido em dez mil.

As distribuigdes utilizadas para a gera¢ao dos niimeros aleatdrios foram a uniforme e a
normal e 0s nimeros aleatorios estdo nos intervalos [—1%, 1%], [—2%, 2%] € [—3%, 3%] para
os desvios de §; e d;. Para os multiplicadores W; j» 0s intervalos para a geragdo dos numeros
aleatorios sdo [—20%, 20%], [—30%,30%] ¢ [—40%, 40%], considerando os trés desvios
propostos. Para gerar a simulagdo de Monte Carlo, foi resolvido o modelo robusto para I" igual
a zero até a cardinalidade do conjunto J; para os cenarios de desvios de §;, d; ¢ W; ;
considerados. Os resultados das iteragoes da simulagdo de Monte Carlo sao armazenados de
forma que, no final da simulacdo, a probabilidade de violac¢ao das restri¢des possa ser calculada

da seguinte forma:
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Ny
P(V) =+ (4.63)

em que
P(V) probabilidade de violagdo das restri¢des;

Ny numero de eventos cuja solugdo tornou infactivel; e
N numero total de iteragdes.

Com o modelo de otimizagao robusta ¢ o método de calculo da violagdo das restrigoes
propostos, a secdo a seguir apresenta a aplicagdo desse modelo com base nos dados da empresa
de material escolar considerada no estudo de caso. Conforme ¢ salientado no Capitulo 3, os

dados foram intencionalmente distorcidos para manter a confidencialidade da fonte.

4.3 Incerteza nos dados

As secgdes 4.3.1 e 4.3.2 apresentam como ¢ estimada as incertezas para as entradas e

saidas de caixa e para os multiplicadores w;;.

4.3.1 Estimativas dos desvios relacionados as entradas e saidas de caixa

Para as entradas e saidas de caixa, §; e d;, os percentuais de variacdo levam em
considera¢do o comportamento da taxa de cambio real brasileiro (R$) por dolar dos Estados
Unidos (US$). Como ja salientado, a empresa estudada efetua as suas vendas no mercado
interno e externo. Para o mercado interno, nio se considera nenhuma fonte de incerteza, ja que
a inadimpléncia ¢ baixa, menor do que 1% do total faturado, e as previsdes de demanda para o
mercado de material escolar sdo bastante precisas devido a sazonalidade bem caracteristica
desse setor. Dessa forma, a incerteza nas entradas de caixa §; se concentra nos recebimentos do
mercado externo. O componente central dessa incerteza ¢ a taxa de cAmbio R$/USS. Nesse
sentido, ndo ¢ a incerteza na previsao da demanda fisica (volume de vendas), especificamente,
que gera a incerteza nas entradas de caixa, mas principalmente a incerteza no comportamento
da taxa de cambio que gera a incerteza nas entradas de caixa em reais na empresa estudada.
Esse mesmo raciocinio é vélido para as saidas de caixa d;. Para as saidas de caixa em reais nio
sdo consideradas nenhum tipo de incerteza e, para as compras importadas, a fonte de incerteza

também ¢ a taxa de cAmbio R$/USS.

Para a empresa estudada, a previsao da taxa de cambio para um horizonte de
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planejamento de doze meses ¢ baseada nas seguintes fontes de informagdes: a) informagdes
do setor bancario, principalmente as previsdes das areas econOmicas de alguns bancos
brasileiros e estrangeiros; b) previsdes que sdo apresentadas pelo boletim Focus do Banco
Central (http://www.bcb.gov.br/?FOCUS). Esse boletim ¢ divulgado semanalmente pelo
Banco Central do Brasil e participam dessas previsoes cerca de cem institui¢des financeiras
presentes no mercado financeiro brasileiro; c¢) analises macroecondmicas da area de financas
da empresa estudada e consultores contratados para tal fim; e d) posicionamento dos agentes
econdmicos em determinados ativos correlacionados com a taxa de cambio R$/USS$, ou
derivados dessa taxa, como, por exemplo, as op¢des de compra e venda da taxa de cambio a

termo R$/USS.

A Figura 4.4 apresenta os contratos em aberto das op¢des de compra e venda de taxa
de cambio para diferentes datas de vencimento e precos de exercicio. Note que, para o periodo
considerado, a concentracdo dos contratos de opgdes de compra e venda de taxa de cambio

R$/USS$ é em torno de R$ 2,40.

Figura 4.4 Contratos de op¢des em aberto em 17 de fevereiro de 2014 (Fonte: Bloomberg,
2014).
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A Tabela 4.1 apresenta a média das proje¢Oes para a taxa média de cambio R$/US$
para 2014 para o més de setembro de 2013. Para esse periodo, a previsao das instituicdes

financeiras para a média da taxa de cdmbio R$/USS$ estava proxima de RS 2,40.
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Tabela 4.1 Relatorio Focus do Banco Central - Taxa de Cambio - R$/US$ - Média do ano -
Periodo de 06/09/2013 a 30/09/2013 para 31/12/2014.

Data Taxa Média
06/09/2013 2,38
09/09/2013 2,38
10/09/2013 2,38
11/09/2013 2,38
12/09/2013 2,38
13/09/2013 2,38
16/09/2013 2,38
17/09/2013 2,38
18/09/2013 2,38
19/09/2013 2,37
20/09/2013 2,37
23/09/2013 2,37
24/09/2013 2,37
25/09/2013 2,37
26/09/2013 2,37
27/09/2013 2,36
30/09/2013 2,36

Fonte: Banco Central do Brasil.

Com tais informagdes e, conjuntamente as previsdes das consultorias contratadas, a
tesouraria da empresa estipulou a taxa de cambio para o exercicio societario de abril de 2014
a marco de 2015 em 2,40 reais por 1,00 dolar americano (R$ 2,40). Essa ¢ uma taxa indicativa

que serve de referéncia para a elaboragdo do orgamento do ano societario de 2014.

A tesouraria da empresa ndo possui um modelo proprio de previsdo de volatilidade da
taxa de cambio. Portanto, para uma medida dessa volatilidade, que se baseia na expectativa
dos agentes econdmicos do desvio padrao no futuro para uma determinada taxa de cambio real
por doélar americano, ¢ utilizada a superficie de volatilidade implicita divulgada pela
BM&FBovespa (para mais detalhes sobre a superficie de volatilidade, acessar

http://www.bmf.com.br/bmfbovespa/pages/boletim1/SuperficieVolatilidade.asp).

Com isso, ¢ possivel calcular por interpolagdo, a volatilidade a termo para uma

determinada taxa de cambio real por délar americano futura. A empresa utiliza a interpolagdo
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cubic spline (CALDEIRA, 2011), que ¢ uma metodologia de interpolagdo numérica. Ela
representa uma forma de interpolacao através de polindmios de terceira ordem e sua principal
caracteristica ¢ 0 amortecimento ou suavizagao que apresenta na transi¢do de um no para outro,

sendo muito utilizada para instrumentos sensiveis a variagdes bruscas.

A volatilidade implicita, ou seja, a volatilidade futura para a taxa de cambio, ¢ negociada
na Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&FBovespa). Para a obtencdo da superficie de
volatilidade, ¢ utilizado um provedor de noticias e cotagdes em tempo real que atualiza uma
planilha de célculo e fornece as cotagdes das volatilidades para os prazos e taxas de cdmbio que
a tesouraria da companhia deseja. Neste estudo, o horizonte de tempo para a cotagdo dessas
taxas foi de doze periodos (meses). A BM&FBovespa divulga a superficie de volatilidade em
termos percentuais ao ano (% a.a.). Para calcular o desvio em relagdo a taxa de cambio, que ¢
o desvio utilizado para as simula¢des do modelo de otimiza¢do robusta, a volatilidade
percentual anual ¢ descapitalizada de forma continua para os periodos de um a doze, conforme

Tabela 4.2.

Tabela 4.2 Volatilidade da taxa de cAmbio em percentuais para o periodo considerado.

Periodo Dias Uteis Vol.;nual Vol. Per. % Taxa Cambio
0
1 22 16,68% 4,93% 2,2817
2 43 15,11% 6,24% 2,2502
3 62 14,55% 7,22% 2,2268
4 84 14,25% 8,23% 2,2025
5 104 14,52% 9,33% 2,1761
6 123 13,96% 9,75% 2,1659
7 143 13,77% 10,37% 2,1510
8 164 13,64% 11,00% 2,1359
9 185 13,57% 11,63% 2,1210
10 206 13,52% 12,22% 2,1066
11 228 13,46% 12,80% 2,0927
12 249 13,34% 13,26% 2,0818

Fonte: BM&FBovespa e calculos do autor

A descapitalizag¢do continua segue a formula apresentada a seguir:
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Vol%
Vol%per.au = <ﬂ> * /per.du (4.64)

V252

Sendo que:

Vol%yper.au ¢ a volatilidade da taxa de cambio para um determinado periodo, medida em
dias uteis;

Vol%;5244 ¢ a volatilidade da taxa de cambio para um ano, considerando um ano com
252 dias uteis; e

per.du ¢ o numero de dias uteis para o qual se quer calcular a volatilidade da taxa

de cambio.

A quarta coluna da Tabela 4.2 apresenta as volatilidades para os periodos de um a doze,
considerando uma taxa de cambio constante de R$ 2,40 para todos os periodos considerados no
horizonte de planejamento. A ultima coluna da Tabela 4.2 representa a taxa de cambio de reais
por dolar americano obtida, aplicando a volatilidade calculada para todos os periodos do
horizonte de planejamento. Como o pior caso para as entradas de caixa ¢ uma reducdo no valor

recebido, aplicamos o desvio reduzindo o valor da taxa de cambio.

Para o exemplo da empresa estudada, 25% do valor das entradas mensais de caixa sdo
exportados, ou seja, sofrem a influéncia direta da taxa de cambio real por délar americano.
Portanto, os valores das entradas de caixa que devem sofrer o desvio calculado na Tabela 4.2

sdo aqueles apresentados na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3 Calculo das entradas de caixa em dolares americanos.

Taxa de
Periodos Entradas de Cambio Entradas de
Caixa R$ Caixa US$
R$/USS
1 3.696 2,40 1.540
2 3.737 2,40 1.557
3 3.563 2,40 1.484
4 3.493 2,40 1.455
5 3.229 2,40 1.345
6 5.106 2,40 2.127
7 3.419 2,40 1.424
8 5.315 2,40 2.215
9 4.415 2,40 1.839
10 35.375 2,40 14.739
11 30.000 2,40 12.500
12 31.250 2,40 13.021
Totais 132.598 55.246

A Tabela 4.3 apresenta as entradas de caixa em reais, a taxa de cambio real por dolar
americano para a conversao dos valores em reais e as entradas de caixa em doélar americano que
sofrem o impacto dos desvios nas taxas de cambio. Convertendo os valores das entradas de
caixa em dolares, apresentados na Tabela 4.3, para reais, de acordo com as taxas de caAmbio
apresentadas na Tabela 4.2, obtém-se os valores de entradas de caixa em reais para os valores
exportados, conforme a Tabela 4.4. Com a soma desses valores com as entradas de caixa em
reais no mercado interno, obtém-se o valor total de entradas de caixa para os doze meses do

periodo de planejamento, conforme Tabela 4.5.
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Tabela 4.4 Entradas de caixa em dolares convertidas para reais aplicado os desvios nas taxas de

cambio R$/USS.

Periodos Entradas de Caixa Taxa Entradas de Caixa
USS$ Cambio RS

1 1.540 2,2817 3.514
2 1.557 2,2502 3.504
3 1.484 2,2268 3.305
4 1.455 2,2025 3.206
5 1.345 2,1761 2.928
6 2.127 2,1659 4.608
7 1.424 2,1510 3.064
8 2.215 2,1359 4.730
9 1.839 2,1210 3.901
10 14.739 2,1066 31.051
11 12.500 2,0927 26.159
12 13.021 2,0818 27.106

Totais 55.249 117.076

Dessa forma, aplicando os desvios apresentados na quarta coluna (Vol. Per. %) da
Tabela 4.2, na taxa de cambio para os doze periodos do horizonte de planejamento, obtém-se,
para as entradas de caixa em dodlares e convertidas para reais, um desvio total de 11,71%. Esse
desvio ¢ obtido pela diferenga entre o valor das entradas de caixa em doélares, convertidas para
reais antes das aplicagdes dos desvios mensais e apds as aplicagdes dos desvios. Como o
objetivo ¢ a obtengao de um desvio que seja aplicado ao total das entradas de caixa, as entradas
de caixa em dolares convertidas para reais apos as aplicagdes dos desvios foram somadas as
entradas de caixa em reais, que sdo advindas das vendas da empresa no mercado nacional.
Obtém-se um total de entradas de caixa de R$ 514.865, conforme demonstrado na Tabela 4.5.
Esse montante representa um desvio de 2,93%, em termos absolutos, em relagdo as entradas de
caixa totais antes das aplicacdes dos desvios nas entradas de caixa em ddlares convertidas para
reais. Dessa forma, obtém-se o desvio de 3%, com arredondamento na segunda casa decimal,

para as entradas de caixa para os doze periodos considerados no horizonte de planejamento.
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Tabela 4.5 Entradas totais de caixa (mercado interno e externo) em reais.

Entradas de Caixaem  Entradas de Total

Periodo
USS convertidas para R§  Caixa RS RS

1 3.514 11.088 14.602
2 3.504 11.212 14.716
3 3.305 10.688 13.993
4 3.206 10.479 13.685
5 2.928 9.686 12.614
6 4.608 15.317 19.925
7 3.064 10.256 13.320
8 4.730 15.945 20.675
9 3.901 13.244 17.146
10 31.051 106.124 137.175
11 26.159 90.000 116.159
12 27.106 93.750 120.856

Totais 117.076 397.790 514.865

Para as saidas de caixa, também se aplica o mesmo desvio de 3% calculado para as
entradas de caixa. A razdo para tal ¢ que as saidas de caixa em dolares sdo proporcionais as
entradas de caixa em dolares e o raciocinio aplicado para as entradas de caixa ¢ valido para as
saidas de caixa. Ou seja, as saidas de caixa em doélares representam vinte e cinco por cento das
saidas de caixa totais da empresa. Dessa forma, o raciocinio para a obten¢do dos desvios para

as saidas de caixa ¢ o mesmo daquele aplicado para as entradas de caixa.

Como sdao simulados trés cenarios de desvios para os testes computacionais, sao
aplicados dois acréscimos de R$ 0,03 (trés centavos de reais) na taxa de cdmbio, obtendo-se os
desvios totais de 2% e 1% nas entradas e saidas de caixa totais para o horizonte de planejamento.
Portanto, o desvio de 3% representa, para o gestor da empresa estudada, o caso mais
desfavordvel para as entradas de caixa. O desvio de 2% € o caso intermediario e o desvio de
1% representa um caso em que a economia brasileira ndo sofrerd nenhuma intercorréncia que

afete de forma significativa a volatilidade da taxa de cambio.
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4.3.2. Incerteza nos multiplicadores w;;

Para os multiplicadores W;;, que sdo as taxas de juros dos emprestimos e das aplicagdes
financeiras com e sem periodo de caréncia, os percentuais de 20%, 30% e 40% baseiam-se no
desvio padrao (volatilidade) historico das operagdes de crédito com recursos livres referenciais

para taxa de juros para pessoas juridicas. Os dados originais para o célculo dessa volatilidade

foram obtidos no site do Banco Central do Brasil (www.bcb.gov.br).

Outra série considerada para o calculo dos desvios de W;; € a volatilidade historica do

Certificado de Deposito Interbancério (CDI) e os dados originais para o calculo da volatilidade

do CDI foram obtidos no site da Cetip (www.cetip.com.br). O CDI ¢ a taxa base que indexa as

aplicagoes financeiras da empresa estudada. A Figura 4.5 apresenta o retorno para as operagoes
de crédito com recursos livres referenciais da taxa de juros para pessoas juridicas. Com base

nesses dados, foi calculada a volatilidade anual, de acordo com a seguinte expressao:

Vol.oyqq = desvpad, . * %, (4.65)
em que:
Vol.yyg.a. volatilidade anual das operacdes de crédito com recursos livres
referenciais para taxa de juros para pessoas juridicas;
desvpad, ;. desvio padrao em base mensal das operagdes de crédito com recursos
livres referéncias para taxa de juros para pessoas juridicas; e
252 , . . ~
eYe representa a forma continua da capitalizagdo mensal para a anual da

volatilidade das operagdes de crédito com recursos livres referenciais

para taxa de juros para pessoas juridicas.
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Figura 4.5 Variag¢ao da Taxa média mensal (pos-fixada) das operacdes de crédito com recursos

livres referenciais para taxa de juros - Pessoa juridica (Fonte: Banco Central do Brasil).

50%

40% |

30%

20%

10%

0%

/05

-10%5“’

Variacdo da taxa média mensal de juros

-20%

-30%

Meses

A volatilidade mensal das operacdes de crédito com recursos livres referenciais da taxa
de juros para pessoas juridicas ¢ de 7,21%. Com essa volatilidade e aplicando a expressdao
(4.55), obtém-se a volatilidade anual para essas operacdes de crédito no valor de 24,99%. A
Figura 4.6 apresenta o retorno historico do Certificado de Deposito Interfinanceiro (CDI) com

inicio em setembro de 1994, logo ap6s a implantagcdo do Plano Real.
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Figura 4.6 Série historica do retorno do Certificado de Deposito Interfinanceiro (CDI) desde
setembro de 1994
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A Figura 4.6 apresenta a série histérica do retorno do Certificado de Depdsito
Interfinanceiro (CDI) desde setembro de 1994. Para essa série histdrica, a volatilidade (desvio
padrdo) diaria do CDI ¢ de 2,33%. Com base nesses dados foi calculada a volatilidade anual de

acordo com a seguinte expressao:

Vol.y,qq = desvpad, 4 * V252 (4.66)

em que:

Vol.yqa volatilidade anual do CDI;

desvpad, 4. desvio padrao em base didria do CDI; e

V252 utilizada para calcular a capitalizagdo continua anual da volatilidade do
CDL

De acordo com a expressdo (4.66), a volatilidade anual do CDI ¢ de 37,02%. Dessa
forma, com o célculo das volatilidades anuais das operacdes de crédito com recursos livres
referenciais para taxa de juros para pessoas juridicas e do CDI, definem-se os desvios para as

simulagdes de w;; no modelo robusto. O desvio minimo de 20% ¢ arredondado para baixo do

desvio de 24,99% das operagdes de crédito com recursos livres referenciais da taxa de juros
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para pessoas juridicas; e o desvio maximo ¢ de 40%, arredondando-se para cima o desvio de
37,02% do CDI. Além disso, criou-se um desvio intermediario adicional de 30%, resultado

médio dos desvios anteriores.

Para os cenarios considerados, definiu-se @°? como o nivel de variabilidade das
entradas de caixa, §; e das saidas de caixa, d;. Para os demais pardmetros incertos, W;;, definiu-
se @" como sendo os seus niveis de variabilidade. Dessa forma, w;; = @"'w;;, §; = pss;,

d; = ¢5%d;. Nos testes computacionais foram adotados trés valores para ¢": 20%, 30% e 40%,
conforme explicagdo anterior. Para ¢3¢, os seus niveis de variabilidade sdo 1%, 2% e 3%.
Devido a caracteristica sazonal das entradas de caixa da empresa, que se concentram,
basicamente, nos meses de janeiro, fevereiro e marco (periodos 10, 11 e 12, respectivamente),
no modelo de otimizacdo robusta, o primeiro cendrio visa analisar os efeitos dos pardmetros
incertos $; e d; no valor 6timo da fungio objetivo nesses periodos. O segundo cenario considera

que apenas os parametros incertos W;; variam nos periodos 10, 11 e 12. O terceiro cenario

considera que todos os pardmetros incertos, W;j, §; € d; variam simultaneamente nos periodos

10, 11 e 12.

Como uma forma de testar o modelo robusto, foram gerados trés cenarios alternativos e
que ndo sdo caracteristicos da empresa utilizada para o estudo de caso. O primeiro cendrio
alternativo considera que as entradas de caixa sdo aleatdrias entre [R$ 12.915, R$ 141.499] e
as saidas de caixa sdo aleatorias entre [R$ 6.016, R$145.035] e os pardmetros incertos §; e d;
variam para todos os periodos do horizonte de planejamento. Para esse teste, definiu-se ¢° =
1,76% como o nivel de variabilidade das entradas de caixa, §; e ¢° = 2,26% para as saidas de
caixa, d;. Esses niveis de variabilidade foram definidos aleatoriamente no intervalo [1%, 3%].
O segundo cenario alternativo agrega a eventualidade da cobranga da Contribui¢ao Proviséria
sobre Movimentacdo Financeira (CPMF) para todas as saidas de caixa da conta corrente da
empresa ao primeiro cendrio alternativo. Finalmente, o terceiro cenario alternativo agrega ao
primeiro cenario alternativo, a possibilidade de se aplicar num certificado de operagao
estruturada, onde o rendimento da aplicagdo depende do valor aplicado. O rendimento majorado
sO ocorre se o valor aplicado for maior ou igual a um minimo preestabelecido, caso contrario o

rendimento ¢ nulo.
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4.4 Resultados computacionais do modelo robusto

Os parametros utilizados para os testes numéricos desta secdo sao os mesmos utilizados
no capitulo 3. O modelo foi codificado na linguagem de modelagem algébrica GAMS 23.0.2
e resolvido pelo solver de otimizacdo CPLEX 11.2 com parametros default. O computador
utilizado para os testes computacionais foi o mesmo Notebook com processador Intel(R)
Core(TM) i13-3110M, 2.40GHz e memodria RAM de 4GB. Assim como antes, os valores

monetarios sdo apresentados em milhares de reais.

4.4.1 Solucoes robustas com incerteza nas entradas e saidas de caixa

Nessa se¢do sao apresentados os resultados da utilizagdo do modelo robusto para o fluxo
de caixa da empresa estudada, considerando as entradas e saidas de caixa como incertas, §; €
d;, respectivamente. Para os periodos 10, 11 ¢ 12, T} variou entre 0 e |J;| = 6 (inclusive) com
passo unitario. Ou seja, para cada periodo considerado, existem um 3; e um d; incerto. O tempo

para encontrar a solugdo 6tima foi menos de um segundo.

A Tabela 4.6 resume os resultados do primeiro cenario considerando os coeficientes $;
e d; incertos para os periodos 10, 11 e 12. Ela apresenta os valores de T}, a deterioragio da
funcdo objetivo do modelo robusto, em termos percentuais, a probabilidade de violagcdo das
restrigdes e o ganho de factibilidade em relagdo a solu¢ao nominal (I; = 0) para todos os niveis
de desvios. Considerou-se a distribui¢do uniforme para a geragao dos valores aleatorios para o

intervalo poliédrico utilizado na simulagdo de Monte Carlo.

Observe na Tabela 4.6 que o valor 6timo da fun¢do objetivo atinge uma deterioragao
méxima (situagdo de pior caso ou solugdo de Soyster com I; = 6) de 5,5% para @5¢ = 1%,
11,0% para 5% = 2% e 16,4% para ¢5¢ = 3%. Note que, apesar da deterioracio do valor da
fungdo objetivo, a probabilidade de violagdo das restrigcdes P(V) cai numa propor¢ao maior.
Isto pode ser observado para [; = 4, por exemplo, onde o percentual de deterioracdo da funcao
objetivo é de 4,3%, quando ¢°¢ = 1%, e a probabilidade de violagdo da restricdo cai para

10,0%, proporcionando um ganho de factibilidade em relagao a solu¢do nominal de 49,6%.
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Tabela 4.6 Resultados do modelo de otimizacao robusta

r 0 1 2 3 4 5 6

P = 1% 0,00% -1,20% -2,30% -3,30% -4,30% -5,10% -5,50%
A* PS4 =2% 0,00% -2,30% -4,60% -6,60% -8,60% -10,10% -11,00%

@5 =3% 0,00% -3,50% -6,90% -9,90% -12,90% -15,20% -16,40%

PV) 59,60%  54,00%  50,00%  49,60% 10,00% 4,70% 0,00%

Ganho

Factibilidade 5,60% 9,60% 10,10% 49,60% 54,90% 59,60%

* A= (zF — zN)/z", em que z® e z" sd0 os valores 6timos do modelo robusto e nominal, respectivamente.

Ou seja, nessa situacdo a deterioragdo percentual do valor da fungdo objetivo ¢ marginal

em relacdo a queda da probabilidade de violagao das restrigdes da solucao robusta vis-a-vis a

da solucao nominal, evidenciando o trade-off entre o risco e o retorno em favor da adogao da

solugdo robusta para o problema do fluxo de caixa. A Figura 4.7 ilustra o trade-off entre o risco

e o retorno das solugdes robustas em func¢ado de I; para os niveis de variabilidade considerados.

Quanto maior for o budget de incerteza, maior ¢ a deterioragdo percentual do valor da fungdo

objetivo e menor a probabilidade de violagdo das restrigdes.

Figura 4.7 Trade-off entre o risco e o retorno das solug¢des robustas.
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Para evidenciar ainda mais a vantagem da solugdo robusta em detrimento da adogao da

solucdo nominal, para cada iteragao da simulagao de Monte Carlo que ndo viola as restrigoes,

a sobra de recursos financeiros em cada nd ¢ agregada as variaveis de decisdao para que elas

possam seguir nos mesmos arcos que a solugdo robusta indicou, de forma a aumentar o valor

82




da funcao objetivo, se este for o caso, conforme explicado na se¢ao 4.2. Apds o término da
simulacao ¢ calculado o valor médio das solucdes para as dez mil iteragdes da simulacao de

Monte Carlo. A Tabela 4.7 apresenta o valor médio da funcao objetivo em funcao de I;.

Note que o valor médio, mesmo para a solu¢do de pior caso teodrico, esta em torno do
valor da funcao objetivo da solugdo nominal. Para I[; = 4, onde o ganho de factibilidade em
relagdo a solugdlo  nominal ¢ de  49,6%, o valor médio para

5% = 1% é superior a solugio do modelo deterministico inteiro misto.

Essa constatagdo evidencia que a solugdo robusta adotada, seja ela qual for, ¢ melhor do
que a adocdo da solugdo nominal. Na pratica, ndo faz sentido o gestor financeiro adotar uma
solu¢do nominal que exibe uma probabilidade de violagdo de 59,6%, quando ele pode adotar
uma solucdo robusta que possui uma probabilidade de violacdo de 10% e cujo valor médio da
fun¢do objetivo ¢ maior que o valor da funcao objetivo da solugdo nominal, que ele ja entendia
como uma solucdo boa para o montante de recursos financeiros no final do horizonte de

planejamento.

A Figura 4.8 mostra o valor esperado para todo ¢*¢. Observe que para todos os niveis
de variabilidade e para todo Ij, os valores esperados estdo em torno do valor nominal
(deterministico) ou maior que este, o que evidencia a vantagem de utilizar as solugdes robustas

em detrimento da solu¢cao nominal.

Tabela 4.7 Valor médio da funcao objetivo robusta em fung¢ao de I;.

r 0 ] 2 3 4 5 6

Val P =1% 126.572 126.348 126.166 126.166 124.439 124.120 123.901

alor

Médoio st =2% 129.204 128.665 128.334 128.334 124.792 124.325 123.770
** =3% 132.449 131.592 131.199 131.199 125.610 124.750 124.026
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Figura 4.8 Valor médio da fungdo objetivo robusta.
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As Figuras 4.9 e 4.10 apresentam o trade-off entre o risco e o retorno das solugdes
robustas em funcdo de I} e os valores esperados das solugdes robustas para os niveis de
variabilidade considerados, respectivamente, com geragdo de numeros aleatdrios para a
simulacao de Monte Carlo, considerando distribuigdes normais com média zero e desvio padrao
de 0,003 para ¢3¢ = 1%, média zero e desvio padrdo de 0,006 para ¢5¢ = 2% e média zero e
desvio padrio de 0,0095 para ¢¢ = 3%. Note que, com as distribuicdes normais, a
probabilidade de violacdo decresce mais rapido do que com a adocdo das distribuicdes
uniformes e o valor esperado possui desvio padrdo em torno de 30% menor do que aquele
apresentado pelas distribuigdes uniformes. O mais importante ¢ concluir que mesmo com
distribuicdes distintas, mas simétricas, as solucdes robustas sdo mais vantajosas do que a

solu¢ao nominal.
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Figura 4.9 Trade-off entre o risco e o retorno das solucdes robustas com distribuigao normal.
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Figura 4.10 Valor médio da funcdo objetivo robusta com distribui¢do normal.
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Para este exemplo, a escolha I[; = 4 foi a solugdo preferida pela tesouraria da empresa
para a sua gestao do caixa no planejamento tatico. Ela apresenta uma probabilidade de violacao
das restricoes de 10%, com ganho de factibilidade de 49,6% em relagdo a solu¢do nominal e
valor médio para a fun¢do objetivo da solugdo robusta em torno do valor da fun¢do objetivo da
solucdo nominal (deterministica). Ficou evidente para a tesouraria da empresa a vantagem da
utilizacao da solugdo robusta. A Figura 4.11 mostra os fluxos de recursos gerados pela solugao
robusta. Note que as diferencgas entre os fluxos da solucao deterministica apresentados na Figura
3.4 ocorre apenas nos ultimos nos da rede. Isso era esperado, j& que sdo nesses nds que se
concentram as maiores entradas e saidas de caixa e sdo nesses nos que o modelo robusto de pior
caso intervalar foi aplicado. As diferencas nesses fluxos fazem com que a infactibilidade da

solugdo caia para 10%.
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tima do modelo robusto com I} = 4 e ¢5¢ = 1%.
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Todas as conclusdes obtidas para os testes com as distribuigdes uniformes sao validas
para os testes com as distribui¢des normais. A proxima se¢do apresenta o segundo conjunto de

testes no qual as incertezas sdo consideradas nos coeficientes w;;.

4.4.2 Solugdes robustas com incerteza nos multiplicadores w;;

Nessa se¢do sdo apresentados os resultados da utilizacdo do modelo robusto para o fluxo
de caixa considerando os pardmetros W;; incertos. Nas simulagdes, foram adotados trés valores
para @": 20, 30 ¢ 40% e T; variou entre O e |J;| = 11 (inclusive) com passo unitario. A Tabela
4.8 resume os resultados do segundo conjunto de testes considerando os coeficientes W;;
incertos para os periodos 10, 11 e 12. Note que, no caso da incerteza estar presente nos
multiplicadores W;;, as deterioragdes percentuais das solugdes robustas vis-a-vis a solugdo
nominal ndo sdo significantes, atestando mais uma vez que a adocao das solucdes robustas ¢é
mais vantajosa do que a adocdo da solu¢do nominal. Isso pode ser demonstrado quando
observa-se os resultados dos testes para I' = 8, por exemplo, onde o ganho de factibilidade ¢ de
67% e a deterioracdo da fungdo objetivo da solucao robusta em comparacao a solucdo nominal
¢ de apenas 0,25% para ¢¢ = 3%. A Figura 4.12 apresenta o tradeoff entre risco e robustez
das solugdes robustas ¢ a Tabela 4.9 e a Figura 4.13 apresentam os valores médios, gerados pela
simulacdo de Monte Carlo, para os intervalos poliédricos considerados. A distribui¢ao utilizada
para a geragdo dos numeros aleatérios para a simulacao de Monte Carlo ¢ a uniforme.

Tabela 4.8 Resultados do modelo de otimizagdo robusta com w;; incertos (%).

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
©*¢ =20% 0,00 -0,03 -0,10 -0,12 -0,12 -0,12 -0,13 -0,13 -0,14 -0,14 -0,14 -0,14
ﬁ 0% =30% 0,00 -0,03 -0,11 -0,16 -0,17 -0,17 -0,18 -0,18 -0,19 -0,19 -0,19 -0,19
P = 40% 0,00 -0,03 -0,11 -0,20 -0,21 -0,21 -0,23 -0,24 -0,25 -0,25 -0,25 -0,25
PV) 87,40 86,50 67,60 65,50 5540 49,00 42,60 41,80 20,40 0,00 0,00 0,00
g;(glill())ilidade 0,90 19,80 21,90 32,00 38,40 44,80 45,60 67,00 87,40 87,40 87,40
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Figura 4.12 Trade-off entre o risco € o retorno das solugdes robustas com w;; incertos.
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Note, na Figura 4.12, que os valores esperados para a fungdo objetivo das solugdes
robustas sdo no maximo 0,03% menor do que a solu¢do nominal e com ganho de factibilidade
de 87,4% em relagdo a ela, o que atesta a vantagem da adocdo das solugdes robustas quando
consideram-se os multiplicadores W;; incertos. A Figura 4.14 mostra o trade-off entre risco e
retorno dos valores médios das solu¢des robustas com a utilizacdo da distribui¢do normal para
a geracdo dos nimeros aleatorios utilizados na simulagdo de Monte Carlo (média zero e desvio
padrao de 0,055 para ¢ = 20%, média zero e desvio padrdo de 0,1 para ¢ = 30% e média

zero e desvio padrao de 0,118 para " = 40%).

O valor médio para a fungdo objetivo da solucdo robusta para I' = 11 ¢ apenas 0,05%
menor do que a solugdo nominal para ¢ = 30%, com ganho de factibilidade de 89,30% em
relacdo a essa solucdo, atestando mais uma vez a vantagem da solucdo robusta em relacao a

solu¢cdao nominal.
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Tabela 4.9 Valor médio da fung¢io objetivo robusta em fungdo de I; com W;; incertos.

0 1 2 3 4 5
@ = 20% 124.001 123916 123.876 123.868 123.860 123.852

A
« ¢4 =30% 124.041 123.945 123.911 123.871 123.866 123.847
@ = 40% 124.092 123.983 123.966 123.885 123.870 123.882
6 7 8 9 10 11
@ = 20% 123.853 123.851 123.850 123.849 123.849 123.849

A
« 0% =30% 123.847 123.849 123.849 123.850 123.850 123.850
@ = 40% 123.861 123.858 123.856 123.850 123.850 123.850

Figura 4.13 Valor médio da fungdo objetivo robusta para a distribuigdo uniforme com Ww;;

incertos.
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Figura 4.14 Valor médio da fungdo objetivo com distribui¢do normal com w;; incertos.
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4.4.3 Solucdes robustas com incerteza nas entradas e saidas de caixa para o planejamento
tatico do fluxo de caixa

Esse conjunto de testes considera que todos os parametros w;;, §; € d; sdo incertos e as
mesmas suposicdes utilizadas para esses pardmetros nas secdes anteriores sdo validas para os
testes dessa secao. As Tabelas 4.10 e 4.11 e as Figuras 4.15 e 4.16 apresentam o trade-off entre
risco e retorno e o valor médio para a funcao objetivo das solugdes robustas vis-a-vis o valor da

funcdo objetivo da solugdo nominal.

Note que, na Figura 4.15, os valores esperados da funcao objetivo das solugdes robustas
sdo em média 0,04% menores do que o valor da fun¢do objetivo da solugdo nominal para I' =
17, que € o pior caso para todos os desvios considerados (solugdo de Soyster). Como o ganho
de factibilidade ¢ de 58,10%, os testes corroboram a tese de que a adogdo da solugdo robusta ¢

mais vantajosa do que adotar a solu¢do nominal.

Como pode ser observado nos testes anteriores, as incertezas nas entradas e saidas de

caixa sdo dominantes em relagdo as incertezas dos multiplicadores W;;, mesmo quando

considera-se um desvio de 40%. Dessa forma, a proxima se¢do apresenta cenarios alternativos
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para estender a analise e aprofundar o entendimento de que a adogao das solugdes robustas sao

mais vantajosas do que a adocdo da solucdo nominal. Os cendrios alternativos sdo aqueles

citados no inicio do Capitulo 4.

Tabela 4.10 Resultados do modelo de otimizagdo robusta com W;j, §; € d; incertos.

A* Ganho
Foo=1% ¢=2% ¢*=3% PO Factibilidade
@Y =20% @"=30% ¢¥=40%
0 0,00% 0,00% 0,00% 58,00%
1 -1,16% -2,32% -3,47% 55,40% 4,60%
2 -2,29% -4,59% -6,88% 53,50% 9,20%
3 -3,31% -6,61% -9,92% 51,40% 9,20%
4 -4,28% -8,57% -12,85% 10,20% 47,90%
5 -5,06% -10,12% -15,18%  5,00% 54,20%
6 -5,48% -10,95% -16,43%  0,10% 58,00%
7 -5,51% -10,98% -16,46%  0,00% 58,10%
8 -5,57% -11,06% -16,54%  0,00% 58,10%
9 -5,59% -11,11% -16,62%  0,00% 58,10%
10 -5,60% -11,11% -16,63%  0,00% 58,10%
11 -5,60% -11,12% -16,64%  0,00% 58,10%
12 -5,60% -11,13% -16,65%  0,00% 58,10%
13 -5,61% -11,14% -16,66%  0,00% 58,10%
14 -5,61% -11,14% -16,67%  0,00% 58,10%
15 -5,61% -11,14% -16,68%  0,00% 58,10%
16 -5,61% -11,14% -16,68% 0,00% 58,10%
17 -5,61% -11,14% -16,68%  0,00% 58,10%

~
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Tabela 4.11 Valor médio da fungdo objetivo robusta em fungdo de I; com w;;, $; e d; incertos.

A*

r (psd =1% qDSd =2% (psd =3%
e¥ =20% @Y =30% ¢“=40%

0 126.572 129.204 132.449

1 126.348 128.665 131.592

2 126.166 128.334 131.199
3 126.166 128.334 131.199
4 124.439 124.792 125.610
5 124.120 124.325 124.750
6 123.901 123.770 124.026
7 123.848 123.729 123.995
8 123.856 123.729 123.906
9 123.849 123.729 123.987
10 123.849 123.719 123.985
11 123.848 123.737 123.988
12 123.854 123.737 123.993
13 123.850 123.743 124.002
14 123.860 123.741 124.007
15 123.860 123.742 124.007
16 123.860 123.742 124.007
17 123.860 123.742 124.007

Figura 4.15 Trade-off entre o risco € o retorno das solugdes robustas com Ww;j, $; e d; incertos.
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Figura 4.16 Valor medio da fungdo objetivo robusta para a distribui¢do uniforme com w;;, §; €

d; incertos.
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4.4.4 Analise de cenarios alternativos

O primeiro cenério dessa se¢do considera que as entradas de caixa sdo aleatdrias entre
[R$ 12.915, RS 141.499], as saidas de caixa sdo aleatdrias entre [R$ 6.016, R$145.035] e os
parametros incertos §; e d; variam para todos os periodos do horizonte de planejamento, ou seja
para os meses 1 a 12, e ndo apenas para os trés meses criticos da empresa. As entradas e saidas
de caixa para esse teste podem ser observadas na Tabela 4.12. Os saldos iniciais dos ativos a, b
e ¢ sdo iguais a zero. O tempo computacional para a geragao da solugdo 6tima ¢ de menos de
um segundo.

Tabela 4.12 Valores gerados aleatoriamente para as entradas e saidas de caixa.

Més 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
S 17.181 42.425 121.487 20.880 19.796 28.607 15.383 37.500 68.991 20.517 72.718 96.800
d; 15995 53.741 41.804 63.972 49.709 13.673 79.621 10.851 63.780 51.487 50.844 36.566

Os demais parametros do problema permanecem os mesmos dos testes realizados nas
secOes anteriores. A Tabela 4.13 apresenta os resultados para este teste. Note que esse teste

atesta novamente que a solugdo robusta ¢ mais vantajosa que a solu¢do nominal. Para [; = 19,
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a probabilidade de violagdo das restri¢coes ¢ de 11,50%, com ganho de factibilidade de 76,80%

em relacdo a solu¢do nominal e o valor esperado da solugdo robusta ¢ apenas 1,04% menor do

que o valor da funcdo objetivo da solu¢do nominal.

Tabela 4.13 Resultados do modelo de otimizagdo robusta com entradas e saidas de caixa

aleatorias.
. Funcgéo o =A1*,76% Valor Ganho
Objetivo % =2,26% Esperado Factibilidade
0 29.657 0,00% 33.048 88,30%
1 27.392 -7,64% 31.579 76,40% 11,90%
2 25.680 -13,41% 31.445 75,70% 12,60%
3 23.816 -19,69% 30.889 72,20% 16,10%
4 22.523 -24,05% 30.827 72,00% 16,30%
5 21.049 -29,03% 30.745 71,60% 16,70%
6 19.525 -34,16% 30.354 71,40% 16,90%
7 18.283 -38,35% 30.338 69,30% 19,00%
8 16.986 -42,73% 29.636 52,50% 35,80%
9 15.803 -46,72% 29.633 52,02% 35,80%
10 14.642 -50,63% 29.621 49,61% 35,80%
11 13.465 -54,60% 29.589 49,48% 35,80%
12 12.667 -57,29% 29.425 49,20% 38,50%
13 11.666 -60,66% 29.389 49,06% 38,50%
14 10.987 -62,95% 29.382 47,62% 38,50%
15 10.157 -65,75% 29.382 47,18% 38,50%
16 9.633 -67,52% 29.371 45,00% 38,50%
17 9.246 -68,82% 29.358 44,88% 38,50%
18 8.879 -70,06% 29.357 44,63% 38,50%
19 8.514 -71,29% 29.347 11,50% 76,80%
20 8.125 -72,60% 29.052  9,60% 78,70%
21 7.799 -73,70% 29.016  0,00% 88,30%
22 7.519 -74,65% 29.011  0,00% 88,30%
23 7.197 -75,73% 29.004  0,00% 88,30%
24 6.945 -76,58% 29.001  0,00% 88,30%
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Tabela 4.14 Resultados do modelo de otimizagao robusta com a inclusdo da CPMF.

Funcgéo o ZA;’%% Valor P V) Ganho

Objetivo  ¢% = 2,26% Esperado Factibilidade
0 29.260 0,00% 32.435 88,30%
1 27.015 -7,67% 31.125 76,40% 11,90%
2 25.310 -13,50% 30.939 75,70% 12,60%
3 23.453 -19,85% 30.363 72,20% 16,10%
4 22.165 -24,25% 30.319 72,00% 16,30%
5 20.696 -29,27% 30.127 71,60% 16,70%
6 19.180 -34,45% 29.780 71,40% 16,90%
7 17.942 -38,68% 29.731 69,30% 19,00%
8 16.657 -43,07% 29.097 52,50% 35,80%
9 15.478 -47,10% 29.079 52,02% 35,80%
10 14.322 -51,05% 29.067 49,61% 35,80%
11 13.151 -55,05% 29.033 49,48% 35,80%
12 12.631 -56,83% 28.875 49,20% 38,50%
13 11.369 -61,15% 28.841 49,06% 38,50%
14 11.003 -62,40% 28.838 47,62% 38,50%
15 10.176 -65,22% 28.838 47,18% 38,50%
16 9.655 -67,00% 28.826 45,00% 38,50%
17 9.270 -68,32% 28.812 44,88% 38,50%
18 8.906 -69,56% 28.801 44,63% 38,50%
19 8.521 -70,88% 28.726 11,50% 76,80%
20 8.198 -71,98% 28.674  9,60% 78,70%
21 7.919 -72,94% 28.669  0,00% 88,30%
22 7.598 -74,03% 28.661  0,00% 88,30%
23 6.921 -76,34% 28.650 0,00% 88,30%
24 6.670 -77,20% 28.647  0,00% 88,30%

O segundo cendrio alternativo agrega ao primeiro cenario alternativo uma eventual volta
da cobranga da Contribui¢ao Proviséria sobre Movimentacao Financeira (CPMF) para todas as
saidas de caixa da conta corrente da empresa. A taxa cobrada como CPMF ¢ 0,38% sobre todas
as saidas de caixa. A Tabela 4.14 mostra os resultados da inclusao da CPMF sobre as solucoes
robustas. A inclusdo da CPMF nao muda as conclusdes do cenario anterior e também corrobora

com a tese da adogao das solucgdes robustas em detrimento da solugdo nominal.

O terceiro cendrio alternativo analisa o comportamento das solu¢des robustas no caso

em que existe um limite minimo para as aplicagcdes com periodos de caréncia. Ou seja, so €
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possivel aplicar num titulo negociavel com caréncia para o resgate e obter um rendimento maior
se o valor aplicado for maior ou igual a R§ 5.000. Esse teste apresentou os mesmos resultados
do primeiro teste dessa secdo, o que indica que a solucdo robusta adotada j& indicava esse
comportamento para as aplicagdes do ativo com caréncia para o resgate. O tempo

computacional para a geragdo da solugdo 6tima permaneceu em menos de um segundo.

As solugdes robustas obtidas nos testes computacionais evidenciaram o tradeoff
existente entre o risco e o retorno em fungdo da variacio do budget de incerteza, T;. E possivel,
suportar decisoes da gestdo financeira de uma empresa com informagdes suficientes para que
ela possa gerenciar o seu fluxo de caixa tatico. As adogdes das solu¢des robustas mostraram-se
mais vantajosas do que as solugdes deterministicas, e isso ficou claro com as andlises dos
valores médios, bem como a analise das probabilidades de violagdo das restri¢des. Os valores
médios das solucdes robustas transmitem ao tomador de decisdo uma sensacao de seguranca
para tomar as decisdes apontadas pela modelagem robusta. Esse fato foi apontado pelo gestor
financeiro da empresa como um ponto fundamental para o convencimento de que a solugdo
robusta ¢ mais vantajosa do que a solugdo nominal. A sensagdo intuitiva do tomador de decisao
de que a natureza ndo vai se comportar sempre nos desvios de pior caso foi atestada pela analise
dos valores médios das solugdes robustas, realizada com a simulagdo de Monte Carlo. A
tesouraria da empresa atestou que o modelo de otimizagdao robusta ¢ uma inovagdo quanto a
gestdo do fluxo caixa de empresas e que seria recomendada como um novo modelo corporativo
para as tomadas de decisdes relacionadas ao gerenciamento do caixa da empresa, inclusive

recomendando que esse deveria ser o padrao da operagdo global da companhia.

O proximo capitulo desenvolve e aplica os modelos de programacgao estocastica de dois
estagios com recurso neutro ao risco € de aversao ao risco para o problema do fluxo de caixa
no intuito de avaliar o potencial das analises que esses modelos podem proporcionar. Salienta-
se que ndo ¢ um objetivo desta tese comparar as solu¢des das duas abordagens, otimizagdo
robusta e a programacao estocastica de dois estagios com recurso, mas que essa poderia ser

uma pesquisa interessante em estudos futuros.
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5. MODELOS DE PROGRAMACAO ESTOCASTICA PARA O PROBLEMA DO
FLUXO DE CAIXA

Neste capitulo, sdo desenvolvidos modelos de programagao estocéstica para o problema
de fluxo de caixa motivados pelo problema da empresa do estudo de caso. A literatura dispde
de métodos para gerar cendrios para as taxas de cambio, o que também motivou o
desenvolvimento e aplicagdo de modelos de programacdo estocastica baseados em cenarios,
para andlise deste problema de fluxo de caixa. O objetivo do capitulo € aplicar as abordagens
de programacdo estocastica e explorar o potencial das analises que elas podem proporcionar
para a gestdo financeira de uma empresa. Além da classica abordagem de programacao
estocastica de dois estagios com recurso, neutra em relagcdo ao risco, que ¢ apresentada na se¢ao
5.1, s@o propostos e analisados outros dois modelos de programacdo estocastica: uma
abordagem minimax com arrependimento (Kouvelis e Yu, 1997), detalhada na se¢ao 5.2; e uma
abordagem via CVaR apresentada na se¢do 5.3. A geracao dos cenarios ¢ discutida na se¢ao 5.4
e os resultados computacionais dos modelos propostos sao descritos e analisados na segao 5.5.
Além dessas abordagens, um modelo de horizonte rolante também ¢ explorado e apresentado

na se¢ao 5.6.

5.1 Modelo de programacao estocastica de dois estagios neutro em relacio ao risco para
o problema do fluxo de caixa

Nesta se¢do, ¢ apresentado um modelo de programagao estocastica de dois estagios com
recursos, neutro ao risco, para o problema de fluxo de caixa de empresas do setor de material.
Essa abordagem ¢ a versao estocastica do modelo deterministico inteiro misto desenvolvido no
capitulo 3. Este modelo estabelece que um conjunto de decisdes, chamadas de decisdes de
primeiro estagio, devem ser determinadas antes das realizagdes das varidveis aleatorias serem
observadas, conforme explicado no capitulo 2, e agdes corretivas podem ser tomadas, uma vez
que os parametros incertos se tornam conhecidos em cada cenario considerado. Essas variaveis

sdo conhecidas como de segundo estagio.

Para o problema de fluxo de caixa, a programacdo estocastica de dois estagios com
recurso inteira mista, neutra em relagdo ao risco, ¢ caracterizada pelas incertezas nas taxas de
cambio. A seguir sao definidos os pardmetros, as variaveis de primeiro estagio e as variaveis
de segundo estagio do modelo. Os parametros do modelo sdo os mesmos descritos na se¢ao 3.1
acrescidos dos seguintes parametros, que consideram os diferentes cenarios para a modelagem da

programacao estocastica.
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C conjunto de cendrios ¢ = 1,2,...,C

Sic entradas de caixa, parai = 1,2,...,tec=1,2,...,C

d; saidas de caixa, parai = 1,2,...,tec=1,2,...,C

T, probabilidade de ocorréncia de cada cendrio ¢, ¢ = 1,2,...,C

As varidveis de decisdo sdo:
fijc  quantidade de recursos financeiros que o n6 i recebe no cendrio ¢, (i,j) € A, ¢ =
1,2,...,C;

Dentre essas variaveis, as variaveis de decisao do primeiro estagio sao aquelas variaveis
fi jc em que [ € P e independem do cenario ¢ € C, enquanto as demais variaveis fi jc sdo do
segundo estagio. Por exemplo, se P = {1,1, T}, entdo as variaveis do primeiro estagio sao
aquelas referentes ao primeiro periodo, ou seja:
fijc  quantidade de recursos financeiros que o n6 i recebe, (i,j) € 4,1 =1, 1,1, em que:

fijl = fijz == fijc

Ou seja, sdo as mesmas para todos os cendrios ¢ porque independem de ¢. Similarmente,
pode-se considerar outros conjuntos P como de primeiro estagio como, por exemplo, se P =
{1, 1, T, 2,2, E} Neste caso, as varidveis de decisdes dos dois primeiros periodos sdo
consideradas varidveis de primeiro estagio e teriamos fij; = fij, =...= fije para (i,)) € A,

i=1,1, T, 2,2, 2. Desse modo, as varidveis de um ou mais periodos consecutivos podem ser
consideradas como varidveis de primeiro estagio, independente de c.

As variaveis de decisdo do segundo estagio sdo as restantes, que dependem de ¢, por
exemplo, para P = {1, 1, T} como variaveis de primeiro estagio, as de segundo estagio seriam:

fijc  quantidade de recursos financeiros que o no i recebe, (i, )) € 4,

~
I
o
3
N
T
N
Sl

Para o ativo ¢, temos que, conforme descrito no capitulo 3, f;;. = fi}c + fl?c, sendo que:

1

ijc  quantidade de recursos financeiros que o nd i recebe, (i,j) € 4,1 = 1,0 < fi}c < lmyjc;e

iﬁc quantidade de recursos financeiros que o no i recebe, (i,j) € A, i =1, lm; je < fiﬁc <
Mj..
Convém salientar que, uma maneira alternativa de se definir as variaveis de primeiro

estagio seria por f;;, em que (i,j) € Aei € P, que apareceriam junto com as demais variaveis

de segundo estagio f;;., em que (i,j) € A e i € P no modelo. No entanto, por simplicidade de
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apresentacdo ¢ de implementagao computacional deste modelo e dos demais modelos deste

capitulo, ndo optou-se por esta representacao aqui neste trabalho.

As restrigdes para os multiplicadores sdo as mesmas utilizadas para o modelo inteiro-
misto deterministico conforme secdo 3.1. O modelo de programagdo estocastica de dois

estagios com recurso neutro ao risco ¢ definido a seguir:

c
Maximize z U~ [Wn—l,anl—l,z,c + Wrzl—l,zfnz—l,z,c + anfnlzc + Wr%zfnzzc + Wﬁzfﬁzc + Wﬁ,zfﬁlzc
=1
+ W, ] (5.1)
Sujeito a:
Z Wjif}'ic — Z fijc >—ag—S;.+di,i =1,¢
JEN~ JEN—
€c (5.2)
Z Wji fjic = z fig=—=hyi=1,c€C (5.3)
JEN~ JEN~
Z Wi fjic — Z fije=— ¢l = 1,c¢
JEN~ JEN—
€c (5.4)
z Wjif}'ic - z fl]c > — Sic + divi = 2,3, .., n,cC
JEN~ JEN~
€cC (5.5)
Z wifie — Zf}jCZO,i=§,§,...,ﬁ,cEC’ (5.6)
JEN~ JEN—
Z W]'if}%c + Z szlfﬁc - Z fl'jc =0,i= E,?, ...,‘I’=l,C eEC (57)
JEN~ JEN— JEN—
fnl—l,z,c + fnz—l,z,c = fn—l,z,v CE C (58)
fnlzc + fnzzc = fauzo € €C (5.9
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faze * frz = fazoc €C (5.10)

0<faii,<lmy_i,xn 4,,c€EC (5.11)
My 17X —12¢ < fri-17c < MXf_q,,CEC (5.12)
0<fr <lmyxl,,c€EC (5.13)
My xt,e < e < MxZ,,c€C (5.14)
0 < fi, <lmzxt,,c€C (5.15)
M, x2, < i, < MxZ,,c€C (5.16)
Xp1zc+ X 1,c=1CcEC (5.17)
X+ x2,,=1c€C (5.18)
X3, +x2,,=1,c€eC (5.19)

fr+fi=fio@N=GI+De(,T+2),1=1..,A-1lei=12,..,n—2
ec€C (5.20)

0 < fl <imyoxk, (L)) =@T+1De(,1+2),i=1,..,A-1lei=12..,n—2ecE
¢ (5.21)

Imgoxte < fA < Mxt, (L) = GT+ D e T+2),T=1.,A-lei=12..,n—

2ec€C (5.22)
xje+xf =1 (5.23)
0<fiyric<wi=12.,n—1lec€C (5.24)
fiitr,c=mi=12,..,,nec€C (5.25)
fozeZm (5.26)
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fiitie=mi=12,..,e ceC (5.27)

faze2 q,c€C (5.28)
fiji=0,(i,j)) EAcEC (5.29)
fin = fijz == fije, Lj) EAIEP (5.30)
X3 170X 1 0 Xnz0 Xog0 X0 Xes €[0,1],c€C (5.31)

xhoxt €101, () = GT+ Ve (,T+2),

!

1=

,.,n—1lei=12,...,n—2e ceC (5.32)

A fungdo objetivo (5.1) maximiza o valor esperado. As restrigdes (5.2) e (5.5)
consideram as entradas e saidas de caixa que sdo determinadas pelos cenarios para a taxa de
cambio definidos na secdo 5.2.3. As entradas ¢ saidas de caixa sdo divididas em dois
componentes, a saber: 1) as entradas e saidas de caixa que ocorrem no mercado nacional, com
recebimentos e pagamentos na moeda local do Brasil; e ii) as entradas e saidas de caixa que
dependem do comportamento da taxa de cambio, ja que sdo transagdes financeiras com clientes
e fornecedores do exterior. Por meio dessas duas restrigdes, (5.2) e (5.5), de balango de fluxo,
0s cenarios para a taxa de cambio vao determinar o comportamento das variaveis de primeiro e
segundo estagio do modelo de programagao estocéstica. As demais restri¢gdes, com excecao da
restrigdo (5.30), sdo similares as suas versdes do modelo deterministico do capitulo 3, mas
devem ser satisfeitas para todo cenario ¢ € C . A restricdo (5.30) ¢ a restricdo de ndo-
antecipacdo que define as variaveis de primeiro estagio. Tal restricao assegura que, para todo
cenario ¢ € C , os fluxos f;; para os ativos a, b ¢ ¢ para os primeiros periodos do horizonte de

planejamento explicitados no conjunto P sdo iguais.

5.2 Modelo minimax com arrependimento

Conforme discutido no capitulo 2, para formular o modelo minimax com
arrependimento para o problema do fluxo de caixa, faz-se necessario determinar as solugdes
wait-and-see W.*, para todo cenario ¢ = 1,2, ..., C. Ap0s isso, minimiza-se a diferenga maxima
entre o montante do né terminal do modelo de dois estagios com recurso e as solugdes W.*,
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levando em conta todos os cenarios ¢. O problema minimax com arrependimento pode ser

modelado da seguinte forma:
Minimize © (5.32)
Sujeito a (5.2) - (5.32) e:

* 1 2 2 1 2 £2 _ £l
C) = VVc - Wn—l,zfn—l,z,c + Wn—l,zfn—l,z,c + anfnzc + anfnzc + Wﬁzfﬁzc + Wﬁ,zfﬁzc

+wi, fZ.c=1,..,C (5.33)

n
=0 (5.34)

A fungdo objetivo combinada com as restri¢des (5.33) e (5.34) assegura que o desvio
(arrependimento) maximo @ entre o problema de dois estagios e os valores das fungdes objetivo
do problema wait-and-see (W.*) seja minimizado. Note que ©® > 0 assegura que apenas 0s

desvios mais desfavoraveis sdo considerados.

5.3 Modelo de otimizacao de risco do valor em risco condicional (CVaR)

O modelo do valor em risco condicional (conditional value-at-risk — CVaR),
introduzido por Rockafellar e Uryasev (2000, 2002) e ja discutido no capitulo 2 ¢ o segundo
tipo de modelo de aversao ao risco escolhido nessa tese para explorar o potencial das analises
que ele pode proporcionar para o gestor financeiro. O modelo CVaR, para o problema do fluxo
de caixa maximiza o valor em risco, VaR, representado pela letra grega n, minimiza um
conjunto com as perdas esperadas ponderadas inferiores ao VaR no nivel de confianca . Um

problema de otimizagao, envolvendo o CVaR pode ser formulado da seguinte forma:

max{CVaR,[f (x, {1}, onde CVaR(§) = supyen {n — 1, Eln — €1} (535)

considerando[n — ], = max(0,n — &) e a € (0,1). Assumindo que ¢ ¢é o valor da solugdo
estocastica e ¢ discreta, com um numero finito de cenarios ¢ = 1, ..., C com as correspondentes
probabilidades 4, ..., e, 0 modelo de risco CVaR para o problema do fluxo de caixa pode ser

formulado da seguinte forma:
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1
(CVaR,) Maximize n — 1o/, v (5.36)
c=1

Sujeito a (5.2) - (5.32) e:

Ve

1
2 Tl - (Wn—l,anl—l,z,c + Wrzl—l,zfnz—l,z,c + anfnlzc + Wr%zfnzzc + Wﬁzfﬁzc + Wﬁ,zfﬁzc

+wi,fZ,)c=1,..,C (5.37)
v.=20,c=1,..,C (5.38)
neER (5.39)

A v, ¢ uma variavel continua que representa o excesso de perda além da variavel do
VaR, 1, para cada cenario ¢ € C. O nivel de confianga a ¢ utilizado para refletir a preferéncia
ao risco do tomador de decisdo. Maiores valores de a indicam maior aversdo ao risco e o CVaR
controla os maiores desvios das perdas esperadas em relagdo ao VaR. Por exemplo,
considerando-se a = 0,7, as restrigdes do CVaR podem controlar os 30% maiores desvios
relativos e para & = 0,001, o CVaR ¢ muito similar ao valor esperado, ja que nesse caso ele

minimiza 99,9% dos piores cendrios.

5.4 Geracao de cenarios para a taxa de cambio

Cada cenario simulado ¢ uma trajetoria ao longo do tempo de uma ou mais variaveis de
mercado, como por exemplo, a evolu¢ao de uma taxa de cambio, ou a evolugdo da taxa de juros
ao longo de um ano. Uma variavel cujas mudancas nos seus valores ao longo do tempo ocorram
de maneira incerta segue um processo estocastico (Hull, 2003). Os processos estocasticos sao
classificados como discretos e continuos. No processo estocdstico discreto, os valores de
determinadas variaveis oscilam em determinados pontos no tempo, enquanto que no processo
continuo, as oscilagdes ocorrem em qualquer instante de tempo. Os ativos financeiros seguem
um processo estocastico discreto no qual as cotagdes variaram conforme fragdes de prego e
dependem da ocorréncia de negdcios. Apesar desse fato, os modelos continuos sdo muito

utilizados e aderentes a maioria dos modelos utilizados em finangas.
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O processo de Markov ¢ um processo estocastico em que as variaveis assumem valores
imprevisiveis, em que o estado presente do processo ¢ o que importa e ¢ relevante para predizer
o valor futuro dessas varidveis. Assume-se que a maioria dos pregos dos ativos segue um
processo de Markov. Ou seja, a distribuicao de probabilidades dos valores futuros do processo
depende somente do seu valor atual, ndo sendo afetada pelos valores passados do processo, ou
por qualquer outra informagdo. O que se quer dizer com isso € que o pre¢o no mercado a vista
contém toda a informacao relevante para estudar o seu comportamento futuro. O passado, ou
seja, qual o caminho percorrido por um determinado ativo, ndo tem importancia para predizer
seu valor futuro. O processo de Wiener, ou movimento browniano, ¢ um caso particular do
processo de Markov cujos incrementos independentes, ou seja, a distribui¢dao de probabilidades
da variagdo do processo em um intervalo de tempo, ¢ independente de qualquer outro intervalo
de tempo e as variagdes de um processo, em um intervalo de tempo finito, seguem uma
distribuicao normal, com variancia que cresce linearmente nesse intervalo (Hull, 2003). Para

mais detalhes, ver Anexo III que esta baseado em Hull (2003).

5.4.1 Simulacao de Monte Carlo utilizando o0 Movimento Geométrico Browniano

Considere que o preco da taxa de cambio segue um Movimento Geométrico Browniano
(MGB), conforme a equagao estocastica abaixo (ver Anexo III):

dx = axdt + oxdz (5.40)

onde dz é um processo incremental de Wiener, dz = £,V/dt, &, é uma variavel aleatoria que
segue uma distribuicdo normal padrdo, (N(0,1)), a ¢ a taxa de juros livre de risco observada
historicamente ¢ ¢ ¢ a volatilidade da taxa de cambio. Aplicando o lema de It6 e uma
transformagao logaritmica, ¢ possivel obter a equacao discreta de simulagdo de preco, em um

instante t futuro qualquer, da taxa de cdmbio X, conforme segue:

[(a—%Z)AIHm/EN(O,l)]

X, = Xoe (5.41)

A simulagdo de Monte Carlo dos precos da taxa de caAmbio usando a equacdo acima ¢
feita escolhendo-se ao acaso valores aleatorios e obtendo sua distribuicdo normal padrdo
(N(0,1)), e assim chegando-se ao preco X, correspondente. Uma importante caracteristica da
equagado (5.41) ¢ que a discretizagdo em relagdo a sua forma continua ¢ exata e precisa. Em

outras palavras, ndo € necessario utilizar pequenos incrementos de tempo At para obter-se uma
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boa aproximac¢do. Pode-se utilizar qualquer tamanho de At que a equagdo de simulacdo (5.41)

continua valida (HULL, 2003).

5.4.2 Geraciao dos cenarios para as entradas e saidas de caixa via simulacio de Monte

Carlo utilizando o0 movimento geométrico browniano

Os parametros incertos nas entradas e saidas de caixa sdo as taxas de cambio, que sao
utilizadas para determinar os valores em reais (R$) dos recebimentos e pagamentos em dolar
(US$). Ou seja, a variag@o da taxa de cambio altera as entradas e saidas de caixa advindas das
vendas no mercado externo. A taxa de cambio inicial da simulagdo foi de R$ 2,40. A
volatilidade da taxa de cambio para a geracao dos cenarios segue uma distribui¢ao uniforme
entre [9%, 34%], sendo que esse intervalo foi obtido por meio de dados historicos extraidos

das estatisticas da BM&FBovespa (www.bmfbovespa.com.br). A taxa de juros livre de risco

para a geracdo dos cenarios segue uma distribuigdo uniforme entre [7,10%, 32,40%)], intervalo

que também foi obtido por meio das estatisticas da BM&FBovespa.

Note que, o método de geracdo de cenarios proposto nessa tese fornece as realizagdes
para os parametros estocasticos, mas ndo determina o nimero de cenarios que sera incorporado
no modelo de programagdo estocastica. Especialmente em problemas inteiros-mistos, ¢
essencial determinar o fradeoff entre precisao e tratabilidade computacional do método de
geracdo de cenarios. Por um lado, incorporar um grande ntimero de cenarios melhora a precisao
do modelo de programagdo estocastica, mas pode aumentar a dificuldade computacional do
modelo equivalente deterministico. Por outro lado, lidar com poucos cenarios ¢
computacionalmente mais simples, mas a variavel aleatéria pode estar mal representada. Para
lidar com esse compromisso, utilizou-se a analise de estabilidade interna, que fornece o numero
"minimo" de cendrios que deve ser gerado para se observar a estabiliza¢do do valor da fun¢ado
objetivo do modelo de programacdo estocastica. Primeiramente, sdo geradas amostras de
cenarios de tamanhos variados e crescentes, por exemplo, 10, 50, 100, ..., 600. Em seguida, sdo
resolvidos varios modelos de programagao estocastica e analisados os correspondentes valores

otimos da fungdo objetivo.

A Figura 5.1 mostra o comportamento dos valores 6timos para um numero de cenarios
variando de 10 até 600. O numero de cenarios comegou com dez, variando de dez em dez até
atingir cinquenta cenarios. Apos isso uma solugdo foi obtida para 100, 200, 300, 400, 500 e
600 cenarios.
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Figura 5.1. Anélise de estabilidade interna do teste de geragao de cenarios.
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Por meio da Figura 5.1, € possivel observar que a partir de 200 cenarios o valor 6timo
do modelo (5.1) — (5.32) ndo varia mais do que 0,2%, o0 que mostra que a partir desse niimero
de cendrios ha uma estabilizagdo do valor da fun¢do objetivo. Portanto, estabeleceu-se 200
cenarios para a geracao dos testes numéricos deste capitulo. A Figura 5.2 mostra a evolugdo
dos duzentos cenarios gerados com passo unitario de 1 dia 1til para a taxa de cambio entre reais
(R$) e dolar americano (USD) utilizando o método descrito na se¢do 5.4.1.

Figura 5.2. Evolugao dos cenarios para a taxa de cambio R$/USD.
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Como o fluxo de caixa ¢ gerenciado més a més, a taxa de cAmbio mensal de cada cenario
foi estabelecida obtendo-se de cada cendrio as taxas de cambio geradas a cada 21 dias tteis,

que corresponde ao nimero de dias uteis médio de cada més. A Figura 5.3 mostra os duzentos

107



cenarios para os doze meses utilizados nos testes numéricos. Os cenarios foram considerados
equiprovaveis.
Figura 5.3. Cenarios para os doze meses do horizonte de planejamento do caixa.
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5.5 Resultados computacionais

2

Para a geragdo dos resultados computacionais os pardmetros w;; € w;j sd0 0s mesmos

apresentados no capitulo 2, na se¢do 3.2. As variaveis de decisdo do primeiro estagio sdao
aquelas varidveis f;j; emque i € P e P = {1, 1, T}, ou seja, as varidveis de primeiro estagio
correspondem ao primeiro periodo do horizonte de planejamento. As entradas e saidas de caixa
para rodar os modelos estocasticos estao divididas entre entradas e saidas que se originam no
mercado interno, cotadas em RS, e as entradas e saidas de caixa que s@o originadas no mercado
externo e cotadas em USD. As taxas de cambio para transformar os doélares, recebidos do
mercado externo, sdo oriundas dos cenarios gerados na se¢ao anterior. A Tabela 5.1 apresenta
as entradas e saidas de caixa em R$ e em USD utilizadas como parametros para rodar os
modelos de programagdo estocastica. O tempo computacional para rodar os modelos
estocdsticos foi de menos de um minuto. O numero de varidveis do modelo RN ¢ de 333.001
e entre essas existem 9.600 variaveis inteiras. O modelo CVaR possui 333.202 varidveis,
dentre as quais 9.600 sdo varidveis inteiras € o modelo minimax possui 333.002 varidveis entre

as quais, também, 9.600 sao variaveis inteiras.
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Tabela 5.1 Entradas e saidas de caixa (em milhares de R$ e US$)

Periodo Entradas de caixa Saidas de caixa
RS uss RS uss
1 11.088,00 1.540,00 62.411,30 11.144,88
2 6.952,27 1.557,19 5.479,60 978,50
3 9.371,55 1.484,38 12.606,30 2.251,13
4 10.192,85 1.455,42 13.440,00 2.400,00
5 9.381,20 1.345,31 10.751,30 1.919,88
6 15.070,24 2.127,40 29.999,20 5.357,00
7 9.400,04 1.424,48 6.505,80 1.161,75
8 15.883,83 2.214,58 12.132,40 2.166,50
9 13.221,85 1.839,48 4.211,06 751,98
10  105.591,97 14.739,48 35.482,30 6.336,13
11 86.818,02 12.500,00 66.753,54 11.920,28
12 93.588,97 13.020,83 98.024,78 17.504,43

Os valores de entradas e saidas de caixa em US$ sdo multiplicados por cada cenario de
taxa de cambio para gerar as entradas ¢ saidas de caixa em R$ de cada cenario. Para os
resultados computacionais, foram considerados os duzentos cendrios gerados pela metodologia
desenvolvida na Sec¢do 5.2 e os mesmos sdo utilizados para os modelos de programacao
estocastica de dois estdgios com recursos neutra em relagdo ao risco, denominado de RN,
minimax com arrependimento, denominado de minimax ¢ o CVaR. Para este ultimo foram

considerados a € {0,7;0,75; 0,80; 0,85; 0,95; 0,96; 0,97; 0,98; 0,99}.

Para a andlise estatistica dos modelos propostos, foram considerados a média, o valor
de pior caso e o valor de melhor caso entre as solugdes fornecidas pelos duzentos cenarios, o
desvio padrao, o indice beta (f), definido a seguir, ¢ a probabilidade das solugdes entre os
duzentos cenarios ser menor do que R$ 120 milhdes, que foi o valor estabelecido como meta
pela tesouraria da empresa. Essa probabilidade ¢ definida pela razao entre o numero de solugdes
abaixo de R$ 120 milhdes sobre o niimero total de solugdes (200). Agregam-se a esses
indicadores o Cash Flow at Risk (CFaR) e o Conditional Cash Flow at Risk (CCFaR) de cada

conjunto das 200 solugdes estocasticas geradas pelos modelos propostos.

O CFaR ¢ a queda maxima do montante do fluxo de caixa gerado no horizonte de
planejamento, ocorrida devido ao impacto de variagdes na taxa de mercado em um dado
conjunto de exposicdes e um determinado nivel de confianga. No caso especifico desta tese, o
conjunto de exposigdes sdo as entradas e saidas de caixa em USS$, a taxa de mercado ¢ a taxa

de cambio R$ por US$ e o nivel de confianga é de 95%. Para o calculo do CFaR, as solugdes
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estocasticas correspondentes a cada cenario de taxa de cambio foram ordenadas de forma
crescente e identifica-se aquela solugdo correspondente ao nivel de confianga de 95%
(percentil) desejado. Observe na Figura 5.4 que o valor de R$ 116,8 milhdes representa o CFaR,
com um intervalo de confianca de 95%, para um conjunto de solucdes de fluxo de caixa. O
CCFaR ¢ definido como uma esperanca condicional, ou seja, ¢ a expectativa de perda, dado que
a perda foi maior do que CFaR. Na pratica, o CCFaR pode ser calculado por meio da média dos
valores que excedem o CFaR, com um nivel de confianga desejado. Na Figura 5.4 o valor do
CCFaR ¢ de RS 114,4 milhdes. Para maiores detalhes sobre as medidas do CFaR veja Fonseca
(2005) e Lee (1999).

Figura 5.4 CFaR e CCFaR de um conjunto de solugdes para o fluxo de caixa.
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Essas medidas estatisticas sdo utilizadas para medir o risco entre os modelos de aversao

ao risco € o modelo RN.

O indice S reflete o comportamento relativo de um conjunto de dados em relagdo a um
outro conjunto de referéncia. A fung¢do basica do indice f ¢ ser um indicador de riscos. Quando
o B ¢ maior do que 1, diz-se que o conjunto de dados analisado tem um risco maior do que
aquele considerado como referéncia. Caso o § seja menor do que 1, o conjunto de dados tem
um risco menor do que o conjunto de dados de referéncia. Caso o indice 8 seja igual a um, os
dois conjuntos de dados possuem o mesmo nivel de risco. Para um melhor entendimento desse

indice, considere o retorno de uma a¢do em relacao ao indice Ibovespa (indice composto por
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um conjunto de agdes negociado na BMF&Bovespa). Se essa acdo tem um £ maior do que um,
ela tende a subir mais do que o Ibovespa quando este estd em alta e, em compensagao, tende a
cair mais quando o Ibovespa estiver em baixa. Para o problema do fluxo de caixa, utilizou-se o
[ como um indice para medir o risco entre o modelo RN e os modelos de aversao ao risco. Para
um conjunto de solucdes dos modelos de aversao ao risco, foi calculado o indice  em relacao

ao conjunto de solu¢des do modelo RN. A férmula para o calculo do beta ¢ a seguinte:

_ Cov(solugdes dos 200 cenarios de RN, solugbes dos 200 cenarios de aversdo ao risco)

variancia(solugdes dos 200 cenarios de RN)

sendo que,

Cov(solugdes dos 200 cenarios de RN, solugdes dos 200 cenarios de aversao ao risco)
a covarancia do conjunto de solu¢des dos duzentos cenarios geradas pelo modelo RN e do
conjunto de solugdes dos duzentos cenarios geradas por meio de um determinado modelo de
aversdo a risco ¢ Var(solugdes dos 200 cenarios de RN) ¢ a variancia do conjunto de
solugdes dos duzentos cendrios geradas por meio do modelo RN. Para mais detalhes sobre o

indice £, veja Gitman (1997).

5.5.1 EVPI e VSS

Para o modelo neutro em relagdo ao risco, 0o EVPI e o VSS foram calculados para atestar
que a aleatoriedade nos parametros ¢ importante para o tomador de decisdo. O resultado
apresentado na Tabela 5.2 indica que ¢ possivel obter um ganho expressivo por meio da
aquisi¢ao da informacao perfeita sobre o futuro. Em termos absolutos, o valor de R$ 1,2 milhoes
de reais representa para a empresa estudada uma redugao das suas despesas financeiras em torno
de 10%, o que gera um aumento do lucro nesse percentual, o que é representativo para a empresa
estudada.

Tabela 5.2 EVPI e VSS para o modelo neutro ao risco (valores em milhares de reais).

Cenarios RN WS EEV EVPI VSS

200 123.133,64 124.347,23 121.983,85 1.213,59 1.149,79

A Tabela 5.3 mostra que as solugdes WS apresentam algumas estatisticas que indicam
que ha um ganho de desempenho quando ¢ utilizado o método de wait-and-see, como era
esperado. Observe, por exemplo, que o valor de pior caso para as solugdes WS ¢ 5,44% melhor

do que as duzentas solugdes geradas pelo modelo RN para obter-se o valor esperado. Isso
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representa uma diferenga em torno de R$ 6 milhdes de reais. Para o melhor caso das solugdes
WS, ele ¢ 2,61% menor do que o pior caso do modelo RN, evidenciando que as solugdes WS
aumentam mais do que proporcionalmente o pior caso em relagdo ao decréscimo do melhor

caso.

Outro aspecto interessante das solucdes WS ¢ que elas diminuem, em termos
percentuais, a relacdo entre o desvio-padrdo e o valor esperado das suas solugdes
comparativamente ao modelo RN. Houve uma reducdo de 31,46% nessa medida para as
solugdes WS, quando comparadas as solugdes do modelo RN. Isso evidencia que as solugdes
WS tem uma menor dispersao dos dados em relacao as solugdes do modelo RN. Outro indicador
importante para o gestor financeiro ¢ a probabilidade de as solugdes dos modelos encontrarem-
se abaixo de uma determinada meta estabelecida pela direcdo da empresa. Valores de solugdes
abaixo de, por exemplo, R$ 120 milhdes sdo considerados ruins pela dire¢do da companhia e
medir a probabilidade desses eventos acontecerem ¢ importante para o gestor financeiro. Na
Tabela 5.4 pode-se observar que as solugdes WS diminuem significativamente (6,5%) a

probabilidade de os valores das solugdes encontrarem-se abaixo de R$ 120 milhdes.

Tabela 5.3 Indicadores estatisticos das solugdes do modelo RN e WS (valores em milhares de

reais).
Valor Pior Melhor Desvio DP/VE Probabilidade (%)
Esperado (VE) Caso Caso Padr3o (DP) %  Valor da Solugdo < 120 milhdes
RN 123.133,64 110.532,87 134.493,46 3.955,85 3,21 14,50
WS  124.347,23 116.544,46  130.979,38 2.741,13 2,20 6,50

A Tabela 5.4 apresenta os mesmos indicadores da Tabela 5.3 para comparar os modelos
RN e EEV. Note que, o pior caso entre as duzentas solugdes geradas pelo modelo EEV para
gerar o seu valor esperado tem um incremento marginal e que o melhor caso deteriora-se 2,62%
em relagdo as solugdes geradas pelo modelo RN. O valor esperado do modelo EEV tem uma
reducdo de aproximadamente 1% e a probabilidade das solugdes geradas pelo modelo EEV
estar abaixo da meta de R$ 120 milhdes ¢ 13,51% maior quando comparada a essa mesma

probabilidade para o modelo RN.
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Tabela 5.4 Indicadores estatisticos das solugdes dos modelos RN e EEV (valores em milhares

de reais).
Valor Pior Melhor Desvio DP/VE Probabilidade (%)
Esperado (VE) Caso Caso Padrio (DP) %  Valor da Solugdo < 120 milhdes
RN 123.133,64 110.532,87 134.493,46 3.955,85 3,21 14,50
EEV 121.983,85 110.552,78 130.973,76 3.195,08 2,62 21,00

Diante dessas andlises, pode-se concluir que desprezar a aleatoriedade dos dados pode

ser um risco na administracdo do caixa da empresa estudada.

5.5.2 Apresentacao dos resultados e estatisticas dos modelos RN e de aversao ao risco

A tesouraria da empresa nao trabalha com modelos estocésticos para a gestdo do caixa
e, também, ndo tem em seus relatérios nenhum tipo de analise estatistica dos resultados de
simulagdes que ela realiza com os parametros incertos do fluxo de caixa. Portanto, uma forma
de apresentar os resultados para a companhia, além das medidas classicas de pior caso, melhor
caso, desvio padrao, o indice § ¢ o VaR e o CVar, foi construir duas tabelas de frequéncia
(Tabela 5.5 e Tabela 5.6), mostrando para o gestor financeiro como se comportam as duzentas
solucdes estocasticas geradas pelos modelos propostos. O objetivo das Tabelas 5.5 ¢ 5.6 ¢
mostrar para o gestor como o aumento da aversao ao risco altera os valores das duzentas
solucdes geradas pelo modelo e, consequentemente, como isso afeta o valor esperado dos
modelos propostos. Na Tabela 5.5 observa-se que grande parte das solugdes esta entre R$ 120
e R$ 130 milhdes, sendo que a Tabela 5.6 mostra que 48% das solu¢des encontram-se entre R$
120 e R$ 125 milhdes e 37,5% das solu¢des encontram-se acima de R$ 125 milhdes. Para o
modelo RN, solugdes abaixo da meta estabelecida pela tesouraria de R$ 120 milhoes

representam uma porcentagem de 14,5%.

Tabela 5.5 Frequéncia das solu¢des dos modelos propostos.

Valor das Sczlugaes Frequéncia

1 RN Minimax CVaR (@ =)
> < 07 075 08 085 09 09 09 097 0,98 0,99
100 105 0 1 0o O 0o O 0 0 0 0 0 0
105 110 0 41 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
110 115 3 100 3 7 3 5 4 5 3 4 126 120
115 120 26 49 27 28 27 24 136 153 164 174 51 69
120 125 9% 9 139 146 141 164 45 40 29 22 22 11
125 130 66 0 28 16 27 6 15 2 4 0 1 0
130 135 9 0 3 2 2 1 0 0 0 0 0 0

113



Tabela 5.6 Frequéncia em % das solugdes dos modelos propostos.

Valor das Frequéncia (%)

Solugdes o =

(x 1;06) RN (%) ?({/!)nlmax CVaR (a =)

0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99

Menor ou igual
120 14,50 95,50 15,00 18,00 15,00 14,50 70,00 79,00 83,50 89,00 88,50 94,50
Entre 120 e
125 48,00 4,50 69,50 73,00 70,50 82,00 22,50 20,00 14,50 11,00 11,00 5,50
Maior do que
125 37,50 - 15,50 9,00 14,50 3,50 7,50 1,00 2,00 - 0,50
Maior do que
120 0,86 0,05 0,85 0,82 0,85 0,86 0,30 0,21 0,17 0,11 0,12 0,06

A Tabela 5.7 apresenta os resultados para o modelo RN. A Tabela 5.7 apresenta o valor
esperado do modelo RN, o pior e o melhor caso entre os duzentos cenarios considerados, o
desvio padrao e, para um nivel de confianca de 0,95, o CFaR e o CCFaR calculado considerando
uma analise pos-otimizagdo das duzentas solugdes geradas pelo modelo de programagao
estocastica. Considerando um nivel de confianga de 95%, o pior resultado de caixa ¢ de R$
116,8 milhdes € com o mesmo nivel de confianga a média dos resultados de caixa inferiores ao

CFaR ¢ de RS 114,4 milhdes.

Tabela 5.7 Resultados para o modelo RN (valores em milhares de reais).

Valor Pior Melhor Desvio Nivel de confianca = 0,95
Esperado Caso Caso Padrdo CFaR CCFaR
123.133,64 110.532,87 134.493,46 3.955,85 116.776,60 114.387,19

A Tabela 5.8 apresenta os mesmos resultados da Tabela 5.7 para o modelo minimax,

com excecao do indice beta.

Tabela 5.8 Resultados para o modelo Minimax (valores milhares de reais).

Valor Pior Melhor Desvio Nivel de confianca = 0,95
Esperado Caso Caso Padrdo B CFaR CCFaR
112.677,39 104.090,38 124.016,02 3.536,72 0,88 106.994,68 106.034,12

No modelo minimax com arrependimento, que considera os desvios mais desfavoraveis,
o valor 6timo esperado ¢ menor do que o valor 6timo esperado do modelo RN. Esse ¢ o “prego
do conservadorismo” da solugdo minimax. O CFaR, que ¢ o menor valor entre as solu¢des para
o horizonte de planejamento com um nivel de confianga de 0,95, ¢ 8,37% menor em relagdo ao
CFaR do modelo RN. Uma redugdo de 7,40% também ocorre com o CCFaR do modelo

minimax em relagdo ao modelo RN. Apesar da redugdo significativa do valor médio das
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solucdes em relacdo ao modelo RN, a medida do desvio padrao também teve uma reducao

importante (-10,60%).

Na Tabela 5.5, observe que a grande concentrag@o das solugdes esta entre R$ 105 ¢ RS
120 milhdes. A Tabela 5.6 mostra que a ocorréncia de valores abaixo da meta de R$ 120 milhdes
¢ de 95,5%, muito superior a essa mesma medida do modelo RN. A probabilidade dos valores
se encontrarem entre de R$ 120 e R$ 125 milhdes € de apenas 4,5%. Observe que o valor mais

frequente do modelo minimax, em relacdo ao modelo RN, ¢ 8,19% menor.

Para 0 modelo CVaR, como era esperado, quanto maior o valor de @, menor o valor
esperado da solu¢do do modelo, ja que os cenarios mais conservadores tém maior importancia
em relagdo aos cendrios com maior potencial de ganhos financeiros. Para a comparagao entre o
modelo RN e o CVaR, observe na Tabela 5.9 que o valor esperado do modelo CVaR ¢, no
maximo, 7,14% (a = 0,99) menor do que o valor esperado da solu¢dao do modelo RN, enquanto
a reducdo na medida do desvio-padrao € representativa para todos os valores de a em

comparacao ao desvio-padrao das solucdes do modelo RN.

Tabela 5.9 Resultados para o modelo CVaR (valores em milhares de reais).

CVaR Valor Pior Melhor Desvio B Nivel de confianga = 0,95
o= Esperado Caso Caso Padrao CFaR CCFaR
0,70 121.469,05 110.545,40 131.496,32 2.918,34 0,71 116.789,13 114.399,73
0,75 120.554,85 107.388,12 130.977,71 3.206,50 0,76 114.532,13 112.107,35
0,80 120.946,37 110.548,06 131.329,30 2.856,29 0,69 116.791,79 114.402,38
0,85 119.631,98 110.550,08 130.436,83 2.237,74 0,50 116.793,81 114.404,41
0,90 119.059,37 110.552,23 127.719,90 2.560,73 0,58 116.795,96 114.406,55
0,95 117.870,36 110.554,41 125.400,45 2.312,89 0,50 116.796,39 114.408,73
0,96 117.471,39 110.555,39 126.703,42 2.377,14 0,50 116.360,61 114.389,05
0,97 116.765,65 110.556,54 124.469,90 2.093,10 0,43 115.844,62 114.252,40
0,98 115.733,29 110.560,20 126.041,23 2.587,42 0,55 114.219,42 113.492,02
0,99 114.336,97 110.561,87 123.277,30 2.690,97 0,59 112.423,83 112.216,95

O mesmo ocorre com o valor de f. Note que ha uma redugdo substancial no risco
medido pelo indice beta. Na Tabela 5.9, ¢ possivel observar que os valores do CFaR e do
CCFaR sao despreziveis quando se compara o modelo CVaR e o RN para todos os niveis de a.
Para a = 0,99, as redugdes do CFaR e do CCFaR s3o de apenas 3,60% e 1,90%,

respectivamente.

A Tabela 5.5 mostra que para a variando entre 0,7 ¢ 0,85, a grande concentragdo das

solugdes encontram-se entre R$ 120 ¢ R$ 125 milhdes. Para valores de a entre 0,90 ¢ 0,97, a
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concentragdo maior das solugdes esta entre R§ 115 e R$ 120 milhdes, enquanto que para a =
0,98 ¢ ¢ = 0,99, a concentragdo das solugdes esta entre R$ 110 e R$ 115 milhdes. A Tabela
5.6 mostra que o modelo CVaR diminui a dispersdo dos valores das solugdes, ou seja, enquanto
o modelo RN atribui frequéncia de 48% para os valores entre R$ 120 e R$ 125 milhdes, o
modelo CVaR atribui frequéncia entre 69 e 82% para esse intervalo com «a variando entre 0,7
e 0,85. Para valores de a acima desses valores, a frequéncia maior ocorre para valores abaixo
de R$ 120 milhoes. Interessante notar que para valores de a variando entre 0,7 e 0,85, valores
abaixo de R$ 120 milhdes possuem probabilidades de ocorréncia praticamente iguais aquelas
do modelo RN. Portanto, o modelo CVaR tem a vantagem de gerar mais assertividade para o
gestor financeiro, no sentido de que as frequéncias das solu¢des estdo mais concentradas em

torno do valor esperado do modelo estocastico de aversao ao risco.

Essa constatagdo pode ser observada nas Figuras 5.5 a 5.9, que apresentam os
histogramas para os modelos propostos de programacao estocéstica. Observe que, no modelo
RN o valor esperado ¢ de R$ 123.133,64 ¢ a frequéncia das solugdes estdo dispersas no seu
respectivo histograma, enquanto que para o modelo CVaR, os histogramas mostram que as
frequéncias das solugdes se encontram muito mais concentradas em torno dos valores esperados
das solugdes estocasticas. O modelo RN, devido a sua maior dispersdo das solugdes, ¢ o que

gera a maior probabilidade de obten¢do de valores acima de R$ 125 milhdes.

A Tabela 5.10 apresenta a média das solu¢des para os mesmos intervalos apresentados
na Tabela 5.5. Observe que o modelo CVaR nao apresentou melhora importante para os valores
médios nos intervalos estabelecidos. Dependendo da politica de risco de uma determinada
companhia, o modelo CVaR pode ou ndo ser preterido em relacdo ao modelo RN, ja que a
grande vantagem na sua utilizacdo, para o caso do problema do fluxo de caixa, ¢ a sua
assertividade. No caso da presente anélise da empresa do estudo de caso, o modelo RN pode
ser preterido, ja que ele possui praticamente a mesma probabilidade de ocorréncia de valores
abaixo da meta de R$ 120 milhdes do modelo CVaR, com a variando entre 0,7 e 0,85, e possui
probabilidade alta de ocorréncia de valores acima de R$ 125 milhdes, o que ndo acontece com
o modelo CVaR. O modelo minimax com arrependimento se mostrou muito conservador € nao
despertou interesse na tesouraria da empresa. E importante frisar que o principal objetivo nestes
experimentos computacionais foi mostrar o potencial das analises dos modelos propostos para
gestores de empresas do setor de material escolar, e ndo propor a utilizagdo de um modelo em
detrimento de outro, j& que o exemplo ¢ ilustrativo e os resultados e analises sdo baseados em

apenas um exemplar real de uma empresa. Qualquer inferéncia sobre o comportamento desses
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modelos, baseada apenas nestes resultados, seria limitada devido a analise realizada em apenas

um exemplar real de uma empresa.

Tabela 5.10 Média das solugdes estocasticas (valores em milhdes de reais).

Valor das Média
Solugdes CVaR (a =)

(x106) RN Minimax
0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99

<=120 117,43 112,35 117,44 116,25 117,45 118,80 117,83 116,99 116,65 116,21 115,01 113,89
>120e<=
125 122,56 122,15 121,71 121,20 121,16 122,41 122,45 122,13 122,37 122,10 121,67 122,03

>=125 127,56 - 127,18 127,81 127,11 126,93 126,38 125,38 126,70 - 126,04 -

>120 125,06 122,15 124,45 124,51 124,13 124,67 124,42 123,75 124,54 122,10 123,86 122,03

Figura 5.5 Histograma das solu¢des do modelo RN.

Frequéncia
R R, NN W
o U1 O U1 O

v
KRR A I ORI RN CON
SIS EECARNEIN SN S ARV
Solucdes estocasticas

Figura 5.6 Histograma das solu¢des do modelo minimax.
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Figura 5.7 Histograma das solu¢des do modelo CVaR, a = 0,7.
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Figura 5.8 Histograma das solu¢des do modelo CVaR, a = 0,95
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Figura 5.9 Histograma das solugdes do modelo CVaR, a = 0,99
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Existem outros modelos de programagao estocastica de dois estagios com recurso que
poderiam ser utilizados para avaliar o comportamento das solu¢des Otimas, principalmente
quanto ao trade-off entre risco e retorno, como os modelos de média-risco ou de recursos
restritos (ver Alem e Morabito, 2012). Entretanto, a escolha, nesta tese, do modelo CVaR foi
uma tentativa de implementar uma abordagem de otimizagao estocastica no problema do fluxo
de caixa que estd sendo adotado em varias aplicagdes praticas, mas que ainda ndo foi aplicado
num problema de gerenciamento de caixa de uma empresa ndo financeira. Estudos com esses

outros modelos estocasticos sao topicos interessantes para pesquisa futura.

Os resultados das analises das abordagens da programacao estocastica para o problema
do fluxo de caixa indicam que existem analises interessantes para a gestdo financeira de uma
empresa. As comparagdes entre os modelos RN, minimax e CVaR, indicam que existem
diferencas importantes entre as solugdes estocasticas geradas para compor o valor esperado de
cada modelo, sendo a mais significativa a menor dispersao das solugcdes no modelo CVaR.
Todas as anélises desse capitulo foram realizadas com P = {1, 1, T}, ou seja com as variaveis
de primeiro estagio iguais ao primeiro periodo. Outras andlises poderiam ter sido realizadas
comP = {1, 1, T, 2,2, E} de maneira similar. Porém, algumas investigagdes preliminares nessa

direcdo nao indicaram vantagens utilizando mais periodos como varidveis de primeiro estagio.
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5.6 Horizonte rolante para o problema do fluxo de caixa

O modelo de horizonte rolante, pode ser visto como uma alternativa de se obter solugdes
aproximadas para um modelo de programacdo estocdstica multiestdgio. Como o modelo de
programagao estocastica multiestagio ¢ muito mais dificil de ser desenvolvido, implementado
e resolvido do que os modelos de dois estagios, principalmente quando se trata de modelos de
otimizagdo com variaveis discretas, esta heuristica do horizonte rolante pode ser uma boa opgao
para gerar solu¢do em tempo computacional aceitavel para problemas multiestagiados de fluxo
de caixa. A abordagem de horizonte rolante (decrescente) para o problema do fluxo de caixa
gera e resolve sucessivos problemas de programagao estocastica em dois estagios com recursos
neutros ao risco. Uma abordagem similar pode ser encontrada em Balasubramanian e
Grossmann (2004). Para o problema do fluxo de caixa, o modelo de horizonte rolante foi
resolvido por meio do algoritmo a seguir e as varidveis de primeiro estdgio sdo as mesmas

apresentadas na secao 5.3.

O algoritmo para o modelo de horizonte rolante ¢ o seguinte:
Passo 0: faga periodo 1 = 1° periodo e #periodos = 12 meses;
Passo 1: gere 200 cendrios de taxa de cambio e rode o modelo RN com #periodos, em que o
primeiro estagio corresponde ao periodo 1 e o segundo estagio aos demais periodos;
Passo 2: guarde a decisao tomada do primeiro estagio e escolha a taxa de cambio aleatoriamente
para o final do periodo 1 entre os duzentos cendrios;
Passo 3: atualize os saldos iniciais para o inicio do proximo periodo, fazendo os ajustes de
factibilidade (conversdes entre os ativos e empréstimos bancarios);
Passo 4: volte para o Passo 1, se periodo 1 < 12° periodo, fazendo #periodos = #periodos — 1 e

periodo 1 = periodo 1 + 1.

A Figura 5.10 mostra as decisdes de primeiro estagio do primeiro problema de
programacao estocastica em dois estagios com recurso para o problema do fluxo de caixa com
horizonte decrescente, bem como as entradas e saidas de caixa apds a primeira rodada do
algoritmo apresentado anteriormente.. As decisdes de primeiro estagio sdo fi,; = 1.000,
f111 = 22.402,09, f13, = 5.000, f131 = 22.402,09, f1,, = 95.000 ¢ f35; = 5.000. Apos a
incerteza ser revelada (taxa de cambio R$/USS escolhida aleatoriamente foi de 2,2380), as
entradas e saidas de caixa sdo s; = 14.534,52 e d; = 87.353,54. Com esses dados, ¢ possivel
calcular o balango de fluxo apds a incerteza ser revelada. Esse calculo gerou uma necessidade

de se obter um montante adicional de R$ 4.227,11 de empréstimo bancario. Esse montante deve
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ser pago ao banco no periodo seguinte, com juros no montante de R$ 4.259,48
(4.227,11 + 0,9924). Esse valor ¢ subtraido das entradas de caixa em reais do proximo periodo
e ¢ utilizado para o novo problema de programacao estocastica com horizonte de planejamento
decrescente, j4 que o mesmo € pago ao banco pelo empréstimo contratado. Os saldos iniciais
dos trés ativos passam a ser agora ap = 1.000, by = 22.523,06 (22.402,09 X 1,0054) e ¢y =
5.028,50 (5000 x 1,0057).

Figura 5.10 Rede com as variacdes de decisdao de primeiro estagio e as entradas e saidas de

caixa apos a incerteza ser revelada

22.402,09

95.000
s

| 5.000
100.000 — |
|
|

I'. 87.353,54

As taxas de cambio R$/USD, escolhidas aleatoriamente, assim como as entradas e
saidas de caixa resultantes da aplicacdo do algoritmo de horizonte rolante (decrescente), sao

apresentadas na Tabela 5.11 e 5.12, respectivamente.
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Tabela 5.11 Taxas de cambio e entradas de caixa para o modelo de horizonte decrescente.

Taxa Total
Periodo Entradas Cambio Entradas Entradas

RS (A) RS/USS(B) USS©  (A)+(B)x(C)

1 11.088,00 2,2380 1.540,00 14.534,52
2 6.952,27 2,2340 1.557,19 10.431,03
3 9.371,55 2,2340 1.484,38 12.687,65
4 10.192,85 2,1980 1.455,42 13.391,86
5 9.381,20 2,2720 1.345,31 12.437,74
6 15.070,24 2,2310 2.127,40 19.816,47
7 9.400,04 2,4390 1.424,48 12.874,35
8 15.883,83 2,4490 2.214,58 21.307,34
9 13.221,85 2,5550 1.839,48 17.921,72
10 105.591,97  2,6610 14.739,48  144.813,73
11 86.818,02 2,8740 12.500,00  122.743,02
12 93.588,97 3,2080 13.020,83  135.359,79

Tabela 5.12 Taxas de cambio e saidas de caixa para o modelo de horizonte decrescente.

Taxa
Periodo Saidas Cambio Saidas Total Saidas

RS (A) RS/USS (B)  USS(C)  (A)+(B)x(C)

1 62.411,30 2,2380 11.144,88 87.353,54
2 5.479,60 2,2340 978,50 7.665,57

3 12.606,30 2,2340 2.251,13 17.635,32
4 13.440,00 2,1980 2.400,00 18.715,20
5 10.751,30 2,2720 1.919,88 15.113,27
6 29.999,20 2,2310 5.357,00 41.950,67
7 6.505,80 2,4390 1.161,75 9.339,31

8 12.132,40 2,4490 2.166,50 17.438,16
9 4.211,06 2,5550 751,98 6.132,37

10 35.482,30 2,6610 6.336,13 52.342,74
11 66.753,54 2,8740 11.920,28 101.012,42
12 98.024,78 3,2080 17.504,43 154.178,99

Resolvendo os 12 modelos de programacao estocastica em dois estagios com recurso
neutros ao risco, a solu¢ao encontrada nesta abordagem de horizonte rolante gera um montante
final de recursos financeiros de R$ 124.337,84. A titulo de comparagao, esse mesmo algoritmo
foi utilizado para gerar uma solu¢do com horizonte rolante para o modelo inteiro-misto
deterministico (3.9) — (3.35), ao invés do modelo RN (5.1) — (5.32). O resultado foi a
geragdo de um montante final de recursos de R$ 119.380,10. Ou seja, uma diferenga de R$

4.957,74 (3,99% maior) a favor da utilizagdo do modelo de programacgdo estocdstica com
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horizonte rolante. As taxas de cambio utilizadas no final de cada periodo, para os devidos
ajustes de factibilidade e atualizacao de saldos iniciais, foram exatamente as mesmas utilizadas
para o procedimento com o modelo de programacdo estocastica. A Figura 5.11 e 5.12
apresentam as solugdes para o procedimento de horizonte rolante usando os modelos

deterministico € RN, respectivamente.
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Figura 5.11 Rede com a solu¢do do procedimento de horizonte rolante usando o modelo

deterministico
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Figura 5.12 Rede com a solu¢ao do procedimento de horizonte rolante usando o modelo RN
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Note que nas Figuras 5.11 e 5.12 os ajustes de factibilidade sempre ocorrem nas entradas
de caixa. Convém salientar que esse procedimento foi comparado com apenas uma realizagao
de 12 meses, por ilustracdo. A rigor, ele deveria ser repetido diversas vezes (por exemplo 30
vezes) e entdo calcular as vantagens do uso de um modelo sobre o outro em média nessas
replicacdes. Essa abordagem foi apresentada ao tomador de decisao da empresa, que achou a
abordagem interessante e se posicionou favoravel a sua aplicacdo na pratica da empresa. Esta
abordagem apresenta, de forma mais clara, o fluxo de tomada de decisdo no tempo, ja que as
variaveis de decisdes de primeiro estagio sdo sempre fixadas e observaveis para cada periodo
do horizonte decrescente de planejamento. A possibilidade de ajustar o balango de fluxo

também foi bem assimilada e bem recebida pelo gestor do fluxo de caixa da empresa estudada.

Na pratica, uma vantagem desse procedimento ¢ a sua adaptag@o a possiveis mudancas
nos dados do problema. Note que, cada rodada deste procedimento corresponde a uma
sequéncia dos 200 cenarios ao longo dos 12 periodos, mas com ajustes no final de cada periodo,
diferentemente do que ocorre com o modelo RN. Convém salientar que esse procedimento
também poderia ter sido realizado com os outros modelos de programagao estocéstica, além do

RN e do modelo deterministico.

O modelo de horizonte rolante pode ser visto como uma alternativa de se obter solugdes
aproximadas para um modelo de programacao estocastica multiestagio. Como o modelo de
programagdo estocastica multiestdgio ¢ mais dificil de ser desenvolvido, implementado e
resolvido do que os modelos de dois estagios, principalmente quando se trata de modelos de
otimizagdo com varidveis discretas, este procedimento heuristico do horizonte rolante pode ser
uma boa op¢ao para gerar uma solucdo aproximada e efetiva em tempo computacional aceitavel
para problemas multiestagios de fluxo de caixa. Essas observagdes vao de encontro com
algumas andlises, como em Huang (2005) e Riis e Anderson (2004), em que os autores atestam
que o ganho em resolver otimamente um problema com varios estagios € pequeno e sugerem
que a solugdo de dois estagios deve ser preferida em detrimento da solugdo multiestagios,
principalmente se o tempo computacional for um fator critico. A modelagem multiestagiada do
fluxo de caixa e uma comparagdo efetiva de suas solucdes com as solucdes de dois estagios e

as solugdes do modelo de horizonte rolante ¢ um tema interessante para pesquisas futuras.

126



6. CONCLUSOES

Nesse trabalho, o principal objetivo foi propor formulagdes matematicas baseadas em
programagdo linear inteira-mista, otimizagdo robusta e programagdo estocastica em dois
estagios com recursos (neutro ao risco e de aversao ao risco), para representar apropriadamente
e resolver o problema de maximizagao dos recursos financeiros disponiveis no final de um
horizonte de planejamento de caixa em empresas do setor de material escolar. Essas abordagens
podem ser uteis para analisar o problema em ambientes sem e com incerteza nos parametros

que definem esse fluxo e apoiar decisdes de gestdo de caixa nestas empresas.

Inicialmente, foi desenvolvida uma nova formulacdo inteira-mista do problema de
fluxos em rede deterministica para o planejamento tatico do fluxo de caixa, que tem como
diferencial em relagdo aos modelos anteriores ja propostos na literatura os titulos negocidveis
com caréncia para o resgate e a possibilidade de obter um rendimento maior, dependendo do
valor investido. O ganho financeiro obtido pelo modelo inteiro-misto deterministico em
relacdo ao modelo adotado pela tesouraria da empresa estudada nao foi muito relevante nos
exemplos da empresa aqui estudados. No entanto, além do pequeno aumento de recursos
financeiros no noé objetivo, o modelo de otimizacao utilizado apresentou uma nova forma
de gerenciar o caixa, com aumento da seguranca e velocidade na anélise do problema, bem
como contribuiu para a sistematizagao do processo da gestdo do fluxo de caixa, uma vez
que a solugdo do modelo ¢ menos dependente da experiéncia dos analistas da tesouraria da

empresa.

Ademais, a cada mudancga de cenario nos dados de entrada, o modelo inteiro-misto
deterministico gera rapidamente uma nova solucdo otimizada. Essa rapidez ¢ muito
importante para os tomadores de decisdo, ja que, em muitos casos, os parametros do modelo
sdo forgados a variar para gerar diversos cendrios de choque, no intuito de analisar os
impactos financeiros de possiveis mudangas no fluxo de caixa da empresa. Esses beneficios

foram considerados importantes pelos tomadores de decisdo da empresa.

Como os parametros que definem os fluxos de recursos no problema do fluxo de
caixa tatico em geral contém incertezas, desenvolveu-se também modelos estocasticos que
consideram essas incertezas nos parametros deste problema. A abordagem de otimizagdo
robusta de Bertsimas e Sim (2004), aqui explorada, agregou maior flexibilidade, por meio do
controle do conservadorismo adotado na analise, e ndo resultou em um modelo robusto de maior

complexidade computacional em relacdo ao modelo inteiro-misto deterministico original. Esse
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modelo de otimizagao robusta, aqui desenvolvido, representou adequadamente o problema com
parametros incertos e pode ser aplicado com sucesso a situagdes realistas desse problema.
Também foi possivel estimar a probabilidade de violagdo das restri¢des, usando a simulacao de
Monte Carlo. Uma das vantagens da otimizagao robusta ¢ que nao hé necessidade de determinar
as distribui¢des de probabilidade dessas variaveis aleatdrias envolvidas no problema, o que

pode ser importante em certas situagdes reais.

As solugdes robustas obtidas nos testes computacionais evidenciaram o tradeoff
existente entre o risco € o retorno das solugdes robustas em fun¢do da variagdo do budget de
incerteza, [;. Quanto maior o budget de incerteza, maior a deterioracdo do valor da solucao
robusta. Foi possivel, por meio dos testes realizados com as variaveis aleatorias, §;, d; e W; i
suportar decisdes de gestdo financeira da empresa, com informagdes suficientes para gerenciar
o seu fluxo de caixa tatico. A escolha das solugdes robustas adequou-se bem ao risco que a
empresa esta disposta a correr, sem que a deterioracao das solucdes adotadas prejudique sua
estratégia de lucratividade. Além disso, foi possivel mostrar que, apesar das solugdes robustas
apresentarem deterioracao no valor da funcao objetivo, nos piores casos das variaveis aleatorias,
o valor médio da solugdo adotada, obtida por meio de uma simulagdo de Monte Carlo, ¢ muito
proximo do valor da solu¢ao do modelo inteiro-misto deterministico, o que enfatiza a vantagem

da implanta¢do da solu¢do robusta em detrimento da solucdo deterministica.

Outra vantagem da otimizacdo robusta ¢ a sua contribuicdo na sistematizagdo do
tratamento e analise dos parametros incertos. Muitas empresas do setor de material escolar
realizam simulagdes para entender o efeito das variagdes das variaveis aleatorias, S;, d; € W;;

nos seus planejamentos de caixa. Com a otimizacdo robusta, essas simulagdes podem ser
substituidas pelas analises com o modelo de otimizacdo robusta, além de gerar resultados
rapidamente e ser capaz de prescrever boas solugdes factiveis para todo o intervalo poliédrico
intervalar considerado.Com isso, aumenta-se também a seguranca e acuracia no processo de
gestdo do fluxo de caixa tatico e diminui-se a dependéncia da experiéncia dos analistas da

tesouraria para o processo de tomada de decisoes de fluxo de caixa.

Com relacao aos modelos aqui propostos de programagao estocastica, os modelos de
programacado estocéstica em dois estagios com recursos também sdo uma boa alternativa para
lidar com os parametros incertos do problema do fluxo de caixa quando se dispde de
informacdes sobre as distribuicdes das variaveis aleatdrias envolvidas ou quando € possivel

gerar cenarios realistas para o problema. Foram desenvolvidos e analisados os modelos de
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programacdo estocastica neutro ao risco € os modelos de aversao ao risco minimax com
arrependimento ¢ o modelo de risco CVaR. As medidas do EVPI e do VSS mostraram que a
aleatoriedade das taxas de cambio ¢ representativa para a gestdo do fluxo de caixa e as analises
de risco dos modelos RN, WS e EEV mostraram que existe boas razdes para adotar os modelos
de programacgao estocdstica. Dessa forma, foram implementados os modelos minimax com
arrependimento ¢ o modelo de risco CVaR. O modelo minimax com arrependimento provou-
se ser muito conservador na geragao das solugdes para o problema sem, entretanto, reduzir de
forma significativa o risco associado. Isso ficou evidente nas medidas de risco utilizadas na
se¢do 5.3.2. O modelo de risco CVaR, que estd sendo objeto de varias aplicagdes praticas na
literatura de programacao estocastica e financeira, mostrou um potencial de anélise interessante

para o problema do fluxo de caixa

A abordagem de programacao estocdstica com horizonte rolante, baseado no modelo
RN do caitulo 5, foi bem recebida pela tesouraria da empresa, ja que ela apresenta de forma
clara e intuitiva o fluxo de tomada de decisdes no tempo (as variaveis de decisdes de primeiro
estagio sdo sempre fixadas nos primeiros periodos e observaveis para os demais periodos do
horizonte decrescente de planejamento). A possibilidade de ajustar o balanco de fluxo, também
foi bem assimilada e bem recebida pelos gestores do fluxo de caixa, além do que € pratica da
empresa rever as tomadas de decisdes mensalmente, realizando os ajustes necessarios para o
tempo restante do horizonte de planejamento. Ademais, a abordagem de horizonte rolante com
o modelo de programacdo estocastica de dois estagios mostrou-se mais vantajosa do que a
aplicacdo do horizonte rolante usando o modelo deterministico, salientando que utilizou-se
apenas uma replicacdo desse procedimento e que para conclusdes mais contundentes esse
procedimento deveria ser replicado diversas vezes e analisado os valores médios de um modelo
sobre o outro. O procedimento heuristico do horizonte rolante como uma forma de aproximagao
de um modelo de programacao estocastica multiestagio apresentou uma melhora pequena de
desempenho em relacao ao modelo de dois estagios, o que reforca os achados na literatura de
programacado estocéstica quando se compara o desempenho da modelagem multiestagiada em
relacdo ao modelo de dois estagios. Essas observagdes vao de encontro com algumas analises,
como em Huang (2005) e Riis e Anderson (2004), em que os autores atestam que o ganho em
resolver um problema com varios estagios € pequeno e sugerem que a solugdo em dois estagios
deve ser preferida em detrimento da solugdo multiestagios, principalmente se o tempo

computacional for um fator critico.

A realizagdo de experimentos computacionais com outros exemplos desta e de outras
129



empresas do setor de material escolar, com os modelos e abordagens propostas na tese sao outro
topico de pesquisa futura para poder obter avaliagdes mais conclusivas sobre o desempenho dos
modelos neste problema de fluxo de caixa e tecer comparagdes mais efetivas entre os modelos

e as solugdes usadas pelas tesourarias.

Modelos de otimizagao robusta com desvio de banda tinica para as variaveis aleatorias
introduzidas por Bertsimas e Sim (2003) representaram um avanc¢o no desenvolvimento de
modelos robustos trataveis. No entanto, autores como D'Andreagiovanni e Biising (2013)
apontam que uma unica banda de desvio para as varidveis aleatdrias pode ser uma limitagao na
pratica. Em alguns problemas do mundo real, os desvios observados podem ter distribui¢des
assimétricas, sendo aconselhdvel modelar os problemas com desvios multi-banda. A
investigacdo deste tipo de método ¢ um tema interessante para futuras pesquisas no problema
da gestdo de fluxo de caixa, a fim de compreender se essas formulagdes trazem vantagens
adicionais em relacdo aos modelos de otimizacao robustos aqui desenvolvidos, especialmente
no que diz respeito a deterioracdo da funcdo objetivo. Outra possivel pesquisa futura
interessante seria a determinacdo analitica da probabilidade de violagdo das restricdes (ou
limitantes apertados para essa probabilidade) para os modelos de otimizacdo robusta, quando
diversas restricdes contendo parametros incertos em comum acarretam a infactibilidade da

solucao do problema.

A forma como os cendrios sdo gerados podem gerar resultados diferentes daqueles
apresentados pelo modelo RN aplicado no problema do fluxo de caixa. Outro topico
interessante ¢ a geragdo de cendrios pelo método de moment-matching (PONOMAREVA ET
AL., 2015) que pode ser utilizada para produzir solugdes de modelos de programagao
estocastica em dois estagios neutros ao risco, podendo também ser objeto de pesquisa futura na
gestao de caixa deste e de outros setores industriais. Outro ponto interessante para investigagdes
futuras seria o desenvolvimento de uma abordagem de programacao estocastica multiestagio
para o problema do fluxo de caixa, analisando se a modelagem multiestagio pode trazer
contribui¢des relevantes para a andlise desse problema. Como nao foi objeto de estudo dessa
tese, a comparacao dos resultados das abordagens de otimizagdo robusta e de programacao
estocastica também poderia ser considerada em estudos futuros, embora seja de dificil andlise,

conforme apontado por alguns autores, e pouco encontrada na literatura.
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ANEXO I - CONCEITOS ENVOLVENDO OS MODELOS DE FLUXOS EM REDE

Em alguns problemas, ¢ possivel identificar conjuntos de elementos que mantém uma
relacdo entre si. Exemplos desses tipos de conjuntos sdo cidades, estradas, reservatorios e
bairros de uma cidade, entre outros (ARENALES, et al. 2007). Nessa tese, a suposi¢do ¢ que
esse numero de elementos ¢ finito, de modo que ¢ possivel enumera-los, 1, 2, ..., n. Esses
elementos sdo denominados de nds. Para indicar que o no i se relaciona com o né j, € utilizada
a notacdo (i,j). A definicdo de grafo e rede pode ser feita como segue: seja N um conjunto
finito, cujos elementos sdo chamados nos e £ um conjunto de pares de nos, cujos elementos
(i,j) sdo chamados arestas. O par G = (N, E') é chamado grafo. Uma rede ¢ um grafo cujos nos
e/ou arestas tém valores associados. O niimero de elementos de um conjunto X ¢ chamado
cardinalidade de X e a notagdo para esse conceito ¢ |X|. Para facilitar o entendimento, se um
grafo G = (N, E) tem n nos € m arestas, significaque |[N| = ne |E| = m. Um grafo G = (N, E)
pode ser representado graficamente da forma que segue: cada n6 i € representado por um circulo

com o rotulo 7, e cada aresta (i, j) por uma linha conectando os dois circulos rotulados de i e ;.

Um grafo G = (N, E') no qual as arestas sdo pares ordenados ¢ chamado grafo orientado
ou digrafo. O par ordenado (i,j) é chamado arco ¢ i é o no6 inicial ¢ j 0 n6 final. Uma rede
orientada ¢ um grafo orientado onde os nds e/ou arcos tém valores associados. A representacao
grafica de um grafo orientado ¢ uma flecha de i para j, indicando a orientagao relevante. A cada
aresta ou arco (I,j) € E, pode existir um ou mais valores numéricos associados representando
parametros relativos a aresta ou ao arco. A cada n6 i € N pode existir um ou mais valores

numéricos associados (ARENALES et al., 2007).

Outros problemas de otimizacdo em redes envolvem o transporte ou fluxo de algum
item de um né a outro na rede com um determinado objetivo. Para uma rede G = (N, E), os
problemas de fluxo em rede normalmente apresentam as caracteristicas que seguem: um nivel
maximo de fluxo tolerado para cada arco do grafo; um nivel minimo de fluxo imprescindivel
para cada arco do grafo; um custo por unidade de fluxo enviada para cada arco do grafo; e uma
demanda ou produgao do item em cada né do grafo. Para um objetivo de minimizagao de custos,
o problema ¢ conhecido como problema de fluxo de custo minimo e pode ser modelado como

um problema de otimiza¢ao linear. Para esse tipo de problema, a varidvel de decisdo é:
x;j fluxo no arco (i, )

€ 0s parametros sao:

142



c;j custo por unidade de fluxo no arco (i, )
d; demanda ou suprimento de itens no n6 i
i; limite maximo de fluxo no arco (i, j)
l;j  limite inferior de fluxo no arco (i, j)

Em cada n6 da rede, o fluxo de material deve ser conservado, ou seja, o fluxo total que
entra no no i, mais a oferta, menos a demanda, deve ser igual ao fluxo total que sai do nd i. Esse

fluxo de material pode ser representado pela expressao (1):

D xatdi= ) xy (1)

kEP(i) jes()
em que,
S(i) ¢ o conjunto dos nds sucessores de i. S(i) = {j € N|(i,j) € E}
P(i) ¢ o conjunto de nos predecessores de i. P(i) = {k € N|(k,i) € E}

O modelo que representa o problema de fluxo de custo minimo em uma rede de » nds ¢

0 que segue:

Minimizar f(x) = Z CijXij (2)
(i,))EE

sujeito a

z Xij — z Xki = di,i =12,..,n (3)

JES(D) KEP(i)

lij Sxi]- Sul],V(l,]) €EFE (4)

Sem perda de generalidade, € possivel considerar [;; = 0 para todo o arco (i, ). Caso
este valor seja diferente de zero, € possivel realizar uma mudanga de varidvel e considerar uma

nova variavel y;;, em que y;; = x;; — l;; € 0 <y < wy; — ;.

Outro problema muito comum ¢ o problema de fluxo maximo, que consiste em
determinar o valor do maior fluxo possivel que pode ser enviado de um n6 para outro da rede.
Nesse tipo de problema, o nd 1 é o n6 de origem e 0 nd n € aquele que se deseja enviar o fluxo
maximo. Definido y como a quantidade de produto que estd sendo enviado do né 1 ao n, ¢

possivel escrever o modelo de otimizacao linear da seguinte forma (ARENALES et al.,2007).
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Maximizar y

sujeito a
2, = ), wa=yis
JES(L) keP(1)

xij— z Xki :O,l :2,3,...,7'1—1

jes) KEP(i)
Xij — z Xpi = —Yy,i=n
JES(N) kepP(n)

0< Xij < 'U.U,V(i,j) EE

(5)

(6)

(7)

(8)
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ANEXO II - O METODO DE SIMULACAO DE MONTE CARLO

Como parte integrante do campo de conhecimento da Pesquisa Operacional, a simulacao
¢ uma representacdo da operagdo de um processo real, para um determinado periodo de tempo,
que envolve a geracdo de um caminho artificial desse processo e a observagdo deste para fazer
inferéncias relativas as caracteristicas do processo real (BANKS et al., 1996). Hillier e
Liberman (1995) indicam que a realizagcdo de uma simulag¢ao inicia-se com o desenvolvimento
de um modelo que represente o sistema a ser investigado. A simulagdo de Monte Carlo envolve

a geracao de nimeros aleatorios e probabilidades para a solu¢do e analise de problemas.

Para Lustosa et al. (2004), a simulagdo de Monte Carlo ¢ um método que utiliza a
geracdo de numeros aleatorios no intuito de atribuir valores as varidveis do processo
investigado. Os niimeros sdo obtidos através de artificios aleatdrios, como tabelas e sorteios ou
diretamente de softwares, através de fungdes especificas. De acordo com Saraiva Junior et al.
(2010), a cada iteracao, o resultado ¢ armazenado e, ao final de todas as iteragdes, a sequéncia
de resultados gerados ¢ transformada em uma distribuicao de frequéncia que possibilita calcular
estatisticas descritivas, como média (valor esperado), valor minimo, valor méximo e desvio-

padrao, bem como a projecao de cenarios futuros.

A aplicacao da simulacao de Monte Carlo ¢ atribuida aos problemas de tomada de
decisdo que envolve risco e incerteza, nas quais as variaveis envolvidas ndo sao de natureza
deterministica. A operacionalizacdo da Simulacdo de Monte Carlo envolve os passos
apresentados a seguir (SHAMBLIN e STEVENS, 1974): (i) definir as varidveis envolvidas no
sistema em analise com base em dados passados ou em estimativas subjetivas dos
administradores; (i1) construir as distribui¢des de frequéncia (absoluta, relativa e acumulada)
para cada uma das varidveis definidas; (iii) definir, para cada variavel considerada, os intervalos
de classe (de incidéncia dos numeros aleatérios) com base nas distribui¢cdes de frequéncia
acumulada projetadas; (iv) gerar nimeros aleatérios; (v) incidir nimeros aleatorios gerados nos

intervalos de classe de cada variavel; e (vi) simular os experimentos.

Hertz (1964) foi o primeiro autor a ilustrar a aplicabilidade da Simulagdo de Monte
Carlo na teoria financeira. Neste artigo, o autor sugeriu a utilizagdo da Simulagcdo de Monte
Carlo na analise de projetos como forma de medir os riscos inerentes a cada variavel. Desde

entdo, a metodologia possui uma extensa aplicabilidade pratica aplicada a finangas.
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Para o método de simulacdo de Monte Carlo, quanto maior o niimero de iteracdes,
melhor para a analise do problema estudado. A fim de gerar um nimero minimo de iteragdes

(N) para um determinado erro estipulado, a formula apresentada a seguir é em geral utilizada:

V- @

€

Em que ¢ ¢ o desvio padrao da varidvel aleatoria, € ¢ o erro padrdo e z ¢ a varidvel
aleatoria normal padronizada. Nessa equagdo, fica evidente que quanto menor € o erro padrao,
maior deve ser o nimero de iteragdes. Como o método proporciona apenas uma aproximagao
da solucdo, convém utilizar a aproximagao a seguir como forma de calcular o nimero minimo
de iteragoes:

V=2 2

&

Com essa aproximagdo, o que se pretende € que o nimero de iteragdes garanta um nivel
de confianca de 99,73%. Correia Neto, et al. (2002) comentam que a Simula¢dao de Monte Carlo
¢ 0 método mais completo de mensuracao de risco dos fluxos de caixa da empresa, pois capta
de maneira mais eficiente o relacionamento entre as variaveis que compoem o fluxo de caixa

da empresa.

Souza (2004) e Buratto (2005) aplicam a Simula¢ao de Monte Carlo a andlise de crédito.
O primeiro autor avalia a utiliza¢ao de simulacdes de Monte Carlo para a analise de crédito na
concessao de financiamentos de longo prazo de uma empresa. O segundo autor utiliza a
ferramenta para analisar o principal indicador de analise de crédito de um banco. Autores como
em Bruni, et al. (1998) e Cardoso e Amaral (2000) desenvolveram estudos para a utilizagdo da
Simulacao de Monte Carlo para a avaliacdo de projetos. Outros autores como Corrar (1993) e

Correia Neto (2006) analisaram o desempenho da ferramenta na avaliagdo de empresas.
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ANEXO III MOVIMENTO BROWNIANO

Suponha uma variavel z(t), que segue um processo de Wiener, Az uma varia¢do de

z(t), e At um intervalo de tempo qualquer, tem-se que Az = g/At , onde &, é uma variavel
aleatéria que segue uma distribui¢do normal padrdo, com média zero e desvio padrdo igual a
um. Os valore de Az, para quaisquer intervalos At sdo independentes e a varidvel aleatoria €, e
ndo ¢ correlacionada serialmente. Quando o intervalo de tempo At torna-se muito pequeno ¢
possivel representar a variagdo de um processo de Wiener, Az, em tempo continuo como (Hull,
2003):
dz = e/dtdz (1)
Um movimento browniano com tendéncia ¢ uma extensdo do processo acima, sendo
representado pela seguinte equacao estocastica:
dx = adt + odz (2)
onde a ¢ o parametro de tendéncia (ou crescimento), o € o parametro de variancia, x ¢ um
processo estocastico, como, por exemplo, a taxa de cambio. Para qualquer intervalo de tempo
At , a variagcdo em x , possui distribuicdo normal, com esperanga E(Ax) = alt e variancia
Var(Ax) = o%At. Logo, um movimento browniano com tendéncia pode ser definido como:
dx = axdt + oxdz 3)
Um processo estocastico continuo x(t) ¢ chamado de processo de Itd, quando ¢
representado pela equacao:
dx = a(x, t)dt + b(x,t)dz “4)
onde a(x,t) ¢ a funcdo ndo-aleatéria de tendéncia, b( x,t) ¢ a fun¢do ndo-aleatoria da
variancia, z(t) ¢ um processo de Wiener, onde t¢é o tempo. O movimento geométrico
browniano ¢ um caso especial do processo de Ito, onde a( x,t ) = axeb(x,t) = ox.
Dada uma funcao F(x, t) diferencidvel no minimo duas vezes em x, e uma vez em t, o
lema de It6 mostra que a ela segue o seguinte processo:
dF = [% + a(e,0) % +2p2(x,0) 2] dt + b(x, ) L dz (5)
Este lema ¢é a base de formulas e métodos de precificacdo de derivativos, pois F(x, t)
pode ser o preco de uma ag@o ou a taxa de cadmbio. Enquanto parece razoavel que o a taxa de
cambio siga um processo de Markov e tenha incrementos independentes, ndo € razoavel assumir
que as variagdes do preco sigam uma distribui¢ao normal, ja que a taxa de cdmbio nao pode ser

menor do que zero. Mas, pode-se assumir que a taxa de cambio segue uma distribui¢dao

lognormal, ou em outras palavras, as variagdes no logaritmo do preco seguem uma distribuicao
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normal. Dessa forma, sendo X o processo geométrico browniano que descreve o prego de um
ativo, e F(X) = In(X), tem-se, pelo lema de It6:
dX = aXdt + cXdz

OF_OGF_l OZF_—l

ot 90X x'9X% X2
dF—[O+ xL, 1 Xz_l]dt+ ¥tdz=(a—Z)de+ pa 6
= aXz(a)X2 oXdz=|a—-- pdz (6)
Assim, baseado nos resultados obtidos acima e na analise do movimento browniano,

tem-se que dentro do intervalo de tempo T , a variagdo em [n(S) segue uma distribuicdo normal

‘g a? A N1 N , . .
com média (a — 7) T e variancia ¢2T. A versio discreta da equagdo estocéstica acima pode

ser escrita da seguinte forma:
Xt

In <X_o) = (a — %2> At + ov/Ats, (7)

Para uma perspectiva de modelagem para a geracdo de cendrios utilizados em

programacao estocdstica e simulagdo, ver, por exemplo, Domenica et al. (2007).
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